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Περίληψη

Η συγκεκριµένη διπλωµατική έχει σαν αντικείµενο την αντιµετώπιση του
προβλήµατος της αναγνώρισης χειρονοµιών, και των τεχνικών πολυτροπικής
σύµµειξης που µπορούν να εφαρµοστούν. Μελετάται η µοντελοποίηση και
η αναγνώριση των χειρονοµιών µε χρήση ισχυρών εργαλείων όπως τα Κρυφά
Μαρκοβιανά Μοντέλα, αλλά και άλλων ταξινοµητών µηχανικής µάθησης, όπως
τα Support Vector Machines και k-Nearest Neighbor. Για την εξαγωγή
χαρακτηριστικών χρησιµοποιούµε το κανάλι πληροφορίας της χειροµορφής, από
όπου εξάγουµε δηµοφιλείς οπτικούς περιγραφητές, όπως τα Histograms of
Oriented Gradients (HOG), αλλά και το κανάλι πληροφορίας της ϑέσης-κίνησης,
όπου τα χαρακτηριστικά προκύπτουν από τη ϑέση (σχετική ϑέση, απόσταση)
και την κίνηση (ταχύτητα, διεύθυνση), του χεριού και του αγκώνα. Τέλος,
παρουσιάζουµε δύο επιτυχηµένα σχήµατα σύµµειξης αυτών των δύο καναλιών
οπτικής πληροφορίας µε την τροπικότητα του ήχου. Μάλιστα, τα αποτελέσµατά
µας σε πολυτροπική ϐάση αναγνώρισης χειρονοµιών, ξεπερνούν τις επιδόσεις που
επιτεύχθηκαν σε πρόσφατο διαγωνισµό πολυτροπικής αναγνώρισης χειρονοµιών.

Λέξεις Κλειδιά

όραση υπολογιστών, πολυτροπική αναγνώριση χειρονοµιών, επικοινωνία
ανθρώπου-υπολογιστή, αισθητήρας Kinect, κρυφά Μαρκοβιανά µοντέλα,
ιστογράµµατα προσανατολισµένων gradients, σχήµατα πολυτροπικής σύµµειξης
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Abstract

This thesis focuses on the gesture recognition problem and on multimodal
fusion techniques for it. We study gesture modeling and recognition using
powerful tools, such as Hidden Markov Models, as well as other machine
learning classifiers, like Support Vector Machines and K-Nearest Neighbor.
For feature extraction we focus on Handshape information, employing various
visual descriptors, like Histograms of Oriented Gradients (HOG), and Movement-
Position information, where features are extracted based on the position (relative
position, distance) and the movement (velocity, direction) of hands and elbows.
Finally, we present two successful fusion schemes, employing both visual
cues and audio modality. Our proposed methodology achieves high gesture
recognition accuracy in a multimodal gesture dataset, outperforming all recently
published approaches on the same challenging gesture recognition task.

Keywords

computer vision, multimodal gesture recognition, human-computer interaction,
Kinect sensor, hidden Markov models, histograms of oriented gradients,
multimodal fusion schemes
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πλην αυτού που χρησιµοποιείται για την αξιολόγηση (unseen signer
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MOBOT. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 79
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ταξινοµητές (kNN, SVM). Τα αποτελέσµατα αφορούν τη ϐάση
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4.8 Ποσοστά επιτυχηµένης ταξινόµησης, για διαφορετικό αριθµό
καταστάσεων στα HMMs που χρησιµοποιούµε µε χρήση της
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4.9 Ποσοστά επιτυχηµένης ταξινόµησης, για κάθε χρήστη ξεχωριστά. Σε
κάθε περίπτωση, το σύστηµα έχει εκπαιδευτεί µε όλους τους χρήστες,
πλην αυτού που χρησιµοποιείται για την αξιολόγηση (unseen signer
πείραµα). ΄Εχει γίνει χρήση των χαρακτηριστικών Θέσης-Κίνησης
και HMM ταξινοµητών, ενώ τα αποτελέσµατα αφορούν τη ϐάση
χειρονοµιών MOBOT. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 93

5.1 Block Diagram που απεικονίζει το συνδυασµό των µεθόδων
σύµµειξης, P1+P2. Τα οπτικά κανάλια πληροφορίας αξιοποιούνται
στο πρώτο ϐήµα για την επαναξιολόγηση της λίστας τωνN-καλύτερων
υποθέσεων που προκύπτουν από την τροπικότητα του ήχου. Η
καλύτερη υπόθεση που προκύπτει από την ανανεωµένη λίστα
τροφοδοτεί το δεύτερο στάδιο, των PaHMMs, µετά από κατάτµηση
του πολυτροπικού σήµατος. Το αποτέλεσµα του δεύτερου σταδίου
συνθέτει την ακολουθία χειρονοµιών-λέξεων που αναγνώρισε το
σύστηµά µας. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 101



ΚΑΤΑΛΟΓΟΣ ΣΧΗΜΑΤΩΝ 19

5.2 Παράδειγµα αναγνώρισης για µία ακολουθία λέξεων-χειρονοµιών.
Στην κορυφή τοποθετείται η οπτικοποίηση του σήµατος ήχου για το
συγκεκριµένο απόσπασµα και στη συνέχεια η οπτική πληροφορία,
µέσω µιας σειράς στιγµιοτύπων του καναλιού RGB. Ακολουθεί
η πραγµατική ακολουθία λέξεων-χειρονοµιών για το παράδειγµα
(REF), τα αποτελέσµατα αναγνώρισης για την τροπικότητα του ήχου
(AUDIO), και για τα τρία σχήµατα σύµµειξης (P1, P2, P1+P2). Το
background µοντέλο bm µοντελοποιεί τις λέξεις εκτός λεξιλογίου
(OOV). . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 104
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Κεφάλαιο 1

Εισαγωγή

1.1 Το πρόβληµα της Αυτόµατης Αναγνώρισης
Χειρονοµιών και η σηµασία του

Το πρόβληµα της Αναγνώρισης Χειρονοµιών (Gesture Recognition) αποτελεί
ερευνητικό πεδίο της ΄Ορασης Υπολογιστών και της Αναγνώρισης Προτύπων, που
σκοπό έχει την ανάπτυξη αλγορίθµων και µεθόδων για την αυτόµατη επεξεργασία
της οπτικής πληροφορίας και της αναγνώρισης των χειρονοµιών σε αυτή. Στη
ϐιβλιογραφία, ο όρος gesture αφορά γενικότερες κινήσεις που σκοπό έχουν
να µεταδώσουν κάποιο µήνυµα, είτε πρόκειται για κινήσεις των χεριών, όπως
συµβαίνει συνήθως, είτε για κινήσεις του προσώπου, του κεφαλιού, ή ακόµα και
του σώµατος [53]. Ωστόσο, στα πλαίσια της παρούσας διπλωµατικής µε τον όρο
χειρονοµία ϑα αναφερόµαστε κυρίως στις κινήσεις των χεριών, ακόµα και αν αυτές
συνοδεύονται από αντίστοιχες εκφράσεις του προσώπου, κινήσεις του κεφαλιού, ή
αλλαγές της στάσης.

Ο λόγος που ένα πρόβληµα σαν αυτό της αναγνώρισης χειρονοµιών παρουσιάζει
τέτοιο ενδιαφέρον στην ερευνητική κοινότητα, είναι η ϑέση που κατέχουν οι
χειρονοµίες στην επικοινωνία µας. Πολύ συχνά συνοδεύουν το λόγο µας, µπορεί
να χρησιµοποιηθούν για να εκφράσουν τα συναισθήµατά µας, ή αρκούν για να
επικοινωνήσουµε χωρίς τη χρήση οµιλίας. Η ϕυσικότητα της έκφρασης µέσω
των χειρονοµιών γίνεται αντιληπτή αν αναλογιστούµε ότι ακόµα και οι εκ γενετής
τυφλοί άνθρωποι χειρονοµούν κατά τη διάρκεια της οµιλίας τους, σύµφωνα µε το
άρθρο των Iverson και Goldin-Meadow [36]. Συνεπώς, οι χειρονοµίες δεν πρόκειται
απλά για ένα πολιτιστικό ϕαινόµενο στο οποίο προσαρµοζόµαστε µε ϐάση την
παρατήρηση, αλλά αυτές προκύπτουν πολύ ϕυσιολογικά για τους ανθρώπους.

Αυτή η ϕυσικότητα της επικοινωνίας µέσω χειρονοµιών είναι που έχει
δηµιουργήσει την έµπνευση για σειρά εφαρµογών, που ϑα µπορούσαν να
επωφεληθούν από την ερευνητική πρόοδο στην αυτόµατη αναγνώριση χειρονοµιών.
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Μεταξύ αυτών, ενδεικτικά αναφέρονται :

• η ανάπτυξη συστηµάτων επικοινωνίας για άτοµα µε προβλήµατα ακοής.

• η διευκόλυνση πρώιµης επικοινωνίας µε τον υπολογιστή για παιδιά µικρής
ηλικίας.

• η αναγνώριση νοηµατικής γλώσσας.

• η πλοήγηση σε περιβάλλοντα εικονικής πραγµατικότητας.

• οι εφαρµογές επικοινωνίας σε τηλεδιασκέψεις.

Παρατηρώντας το εύρος των πιθανών εφαρµογών, που ϕιλοδοξούν από το να
ϐελτιώσουν καθηµερινές δραστηριότητες (όπως η διαχείριση µιας τηλεδιάσκεψης)
µέχρι και να καλύψουν ουσιαστικές ελλείψεις για κάποιες κοινωνικές οµάδες (όπως
η επικοινωνία µέσω νοηµατικής γλώσσας), αντιλαµβανόµαστε το διεπιστηµονικό
ενδιαφέρον του συγκεκριµένου προβλήµατος.

Το όραµα συνεπώς σε αυτή την κατεύθυνση, είναι η κατασκευή ενός
εύρωστου συστήµατος χειρονοµιών, το οποίο να ανταποκρίνεται στις οδηγίες
διαφορετικών χρηστών. Και µπορεί στο πεδίο της αυτόµατης αναγνώρισης
οµιλίας (ASR), της έταιρης δηλαδή σηµαντικής τροπικότητας που χρησιµοποιούµε
για την επικοινωνία µας, η έρευνα να έχει κάνει σηµαντική πρόοδο στην
ανάπτυξη αντίστοιχων συστηµάτων [33], εντούτοις, οι προκλήσεις για ένα
οπτικό σύστηµα αναγνώρισης χειρονοµιών παραµένουν πολλές. Η ποικιλία των
χρησιµοποιούµενων χειροµορφών, η σηµαντική επίδραση του σηµείου λήψης
στην οπτική πληροφορία, οι συχνές επικαλύψεις, καθώς και η διακύµανση στον
τρόπο εκτέλεσης των χειρονοµιών αυξάνουν σηµαντικά την πολυπλοκότητα του
προβλήµατος, και απαιτούν ειδικούς χειρισµούς για την αντιµετώπισή του.

Ειδικά αυτή η διαφοροποίηση στον τρόπο εκτέλεσης, αποτελεί µία από
τις σηµαντικότερες προκλήσεις του πεδίου, µιας και οι χειρονοµίες δεν είναι
συνδεδεµένες, µε τα αντίστοιχα νοήµατα που έχουν σκοπό να εκφράσουν, µε
αµφιµονοσήµαντο τρόπο. Αντίθετα, υπάρχουν πολλές διακυµάνσεις στον τρόπο
εκτέλεσης, µεταξύ διαφορετικών χρηστών, ή ακόµα και µεταξύ επαναλήψεων του
ίδιου χρήστη. Για παράδειγµα, η χειρονοµία ‘‘έλα εδώ’’ µπορεί να εκτελεστεί µε µία
κίνηση όλου του χεριού προς το χρήστη, µε κίνηση µόνο των δαχτύλων, ή µε κίνηση
µόνο του δείκτη του χεριού (ενώ τα υπόλοιπα δάχτυλα είναι σε συστολή)· µπορεί να
περιλαµβάνει χρήση και των δύο χεριών ή µόνο του ενός· µπορεί να προκύπτει και
απλώς από ένα νεύµα του κεφαλιού. Μία χαρακτηριστική αναπαράσταση τέτοιων
περιπτώσεων δίνεται στο σχήµα 1.1

Για όλους τους παραπάνω λόγους, η αυτόµατη αναγνώριση χειρονοµιών
παραµένει ένα ιδιαίτερα ενεργό ερευνητικό πεδίο, µε πολλές σχετικές
δηµοσιεύσεις [41, 86, 95], που δίνουν ώθηση στο state-of-the-art, και ϕιλοδοξούν
να καινοτοµήσουν σε ένα πρόβληµα µε ερευνητικό, αλλά και πρακτικό ενδιαφέρον.



1.1. ΤΟ ΠΡΟΒΛΗΜΑ ΤΗΣ ΑΥΤΟΜΑΤΗΣ ΑΝΑΓΝΩΡΙΣΗΣ ΧΕΙΡΟΝΟΜΙΩΝ
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(α΄) (ϐ΄) (γ΄)

(δ΄) (ε΄) (ϝ΄)

Σχήµα 1.1: Πάνω σειρά: ∆ιαφορετικές εκτελέσεις του ‘‘έλα εδώ’’, µε κίνηση µόνο
του δείκτη προς το χρήστη (α΄), µε κίνηση όλων των δαχτύλων (ϐ΄), και τέλος µε
κίνηση ολόκληρου του χεριού προς το χρήστη (γ΄)· Κάτω σειρά: Εκτέλεση του ‘‘έλα
εδώ’’ µε το δεξί χέρι (δ΄), µε το αριστερό χέρι (ε΄), και µε τα δύο ταυτόχρονα (ϝ΄).
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1.2 Η σηµασία της Πολυτροπικής Επεξεργασίας

Με κίνητρο τον τρόπο που οι άνθρωποι αντιλαµβάνονται το περιβάλλον τους,
και ο οποίος ϐασίζεται σε επεξεργασία πολυτροπικής πληροφορίας [51], όλο και
περισσότερες εφαρµογές εστιάζουν στην επεξεργασία διαφορετικών τροπικοτήτων,
και στη σύµµειξη αυτών. Για παράδειγµα, η οπτική πληροφορία έχει
χρησιµοποιηθεί µε µεγάλη επιτυχία σε προβλήµατα οπτικοακουστικού λόγου,
ϐελτιώνοντας την αυτόµατη αναγνώριση οµιλίας κάτω από δύσκολες ακουστικές
συνθήκες [66]. Αντίστοιχα, η οπτικοακουστική παρακολούθηση του ανθρώπου
είναι ιδιαίτερα χρήσιµη σε σενάρια παρακολούθησης οµιλητή που περιλαµβάνουν
ανθρώπους που κινούνται χωρίς κάποιο περιορισµό σε περιβάλλοντα, όπως χώρους
συνάντησης ή έξυπνα δωµάτια [6, 14, 65]. Τέλος, ειδικά και για το πρόβληµα
της αναγνώρισης χειρονοµιών, που αποτελεί το κύριο πεδίο έρευνας αυτής της
εργασίας, η εφαρµογή διαφόρων σχηµάτων σύµµειξης της οπτικής µε την ηχητική
πληροφορία, έχει αποδειχθεί ότι προσδίδει ϐελτιωµένα αποτελέσµατα σε σύγκριση
µε την ανεξάρτητη επεξεργασία των δύο τροπικοτήτων [64].

Υπό την επίδραση των παραπάνω ερευνητικών επιτευγµάτων, τα πολυτροπικά
συστήµατα επικοινωνίας µε χρήση χειρονοµιών, έχουν προσελκύσει εντόνως την
προσοχή της επιστηµονικής κοινότητας τα τελευταία χρόνια [37, 84]. Αυτή η
εξέλιξη αποδίδεται αφενός στην µεγάλη τεχνολογική πρόοδο που έχει σηµειωθεί,
όπως για παράδειγµα η ευρεία διάδοση των καµερών ϐάθους τύπου Kinect, και
αφετέρου στην πρωτοποριακή έρευνα που έχει διεξαχθεί από την εποχή του ‘‘Put
that there’’ του Bolt [9].

΄Οπως εύκολα µπορούµε να αντιληφθούµε, η ϕυσική αίσθηση της
αλληλεπίδρασης µε ένα σύστηµα µε τη χρήση χειρονοµιών µπορεί να ενισχυθεί
σηµαντικά από την παρουσία πολλαπλών τροπικοτήτων. Οι στατικές και οι
δυναµικές χειρονοµίες, η µορφή του χεριού, καθώς και η οµιλία, συνθέτουν όλα
µαζί ένα ελκυστικό σύνολο από ϱοές πληροφορίας, που εµφανίζουν σηµαντικά
πλεονεκτήµατα για την αλληλεπίδραση ανθρώπου-µηχανής [62]. ΄Ολα τα
παραπάνω, ϑέτουν ένα σύνολο από ερευνητικές προκλήσεις για τον εντοπισµό
της χρήσιµης πληροφορίας στα οπτικά και ακουστικά σήµατα, την εξαγωγή των
κατάλληλων χαρακτηριστικών, την εφαρµογή αποδοτικών ταξινοµητών, αλλά και
τον πολυτροπικό συνδυασµό των διαφορετικών πηγών πληροφορίας µέσω διαφόρων
σχηµάτων σύµµειξης [37].

1.3 Σχετική ϐιβλιογραφία

Σε αυτή την υποενότητα, παρουσιάζουµε ένα µέρος της σηµαντικότερης
ϐιβλιογραφίας που αφορά την αναγνώριση χειρονοµιών, αλλά και συγγενή
ερευνητικά προβλήµατα. Πιο συγκεκριµένα, επιλέξαµε να κάνουµε µια



1.3. ΣΧΕΤΙΚΗ ΒΙΒΛΙΟΓΡΑΦΙΑ 27

παρουσίαση σε τρία, εν γένει διαφορετικά, αλλά συγγενικά πεδία

1. Εµπνευσµένοι από τις εργασίες που η αναγνώριση χειρονοµιών
αντιµετωπίζεται σε ένα ενιαίο (ή παρόµοιο) πλαίσιο µε την αναγνώριση
νοηµατικής γλώσσας, αρχικά παρουσιάζουµε ένα κοµµάτι της σχετικής
εργασίας που έχει γίνει από κοινού στα δύο προβλήµατα. Ασφαλώς και
υπάρχουν διαφορές στα δύο προβλήµατα, µιας και η νοηµατική γλώσσα
είναι πολύ πιο πολύπλοκη και συγκεκριµένη από τις αδρές και ‘‘γενικότερου
σκοπού’’ χειρονοµίες, ωστόσο και στις δύο περιπτώσεις εστιάζουµε σε κινήσεις
των άνω άκρων των χρηστών, οπότε µας επιτρέπεται να χρησιµοποιήσουµε
(µέχρι ένα σηµείο) κοινές µεθοδολογίες.

2. Παράλληλα, οι εργασίες που εστιάζουν τόσο σε αναγνώριση χειρονοµιών, όσο
και σε αναγνώριση ανθρωπίνων δράσεων, µας επιτρέπουν να παρουσιάσουµε
την ερευνητική πρόοδο που σχετίζεται και µε τα δύο αυτά πεδία. Τόσο
οι χειρονοµίες, όσο και οι ανθρώπινες δράσεις, αφορούν κινήσεις των
ανθρώπων, µε τη (σηµαντική) διαφορά ότι στις χειρονοµίες οι κινήσεις είναι
εστιασµένες στα χέρια, ενώ στις γενικότερες δράσεις αφορούν διάφορα µέρη
του σώµατος. Ωστόσο, λόγω της γενικότητας των µεθόδων της αναγνώρισης
δράσεων, είναι εφικτό να χρησιµοποιηθούν στο ειδικότερο πλαίσιο της
αναγνώρισης χειρονοµιών.

3. Τέλος, δίνουµε έµφαση σε ϐιβλιογραφικές αναφορές που σχετίζονται µε
τις µεθόδους πολυτροπικής σύµµειξης. Ασφαλώς κυριαρχεί το κοµµάτι
της πολυτροπικής αναγνώρισης χειρονοµιών, όµως δεν περιοριζόµαστε εκεί,
στοχεύοντας να παρουσιάσουµε την ευρύτερη ϕιλοσοφία ενός συστήµατος
πολυτροπικής σύµµειξης, αλλά και τις απαιτήσεις του.

1.3.1 Αναγνώριση Νοηµατικής Γλώσσας και Χειρονοµιών

Το πρόβληµα της αναγνώρισης νοηµατικής γλώσσας είναι ένα ιδιαίτερα πολύπλοκο
πρόβληµα, που περιλαµβάνει ένα πολύ ευρύ λεξιλόγιο, µια αυστηρά ορισµένη
γραµµατική, και διέπεται από πολύ συγκεκριµένες κινήσεις των χεριών, ϑέσεις,
αλλά και χειροµορφές. Στην επόµενη υποενότητα ϑα αποφύγουµε να ασχοληθούµε
µε τις ιδιαίτερες δυσκολίες που παρουσιάζει και την ειδική διαχείριση που απαιτεί.
Αντ΄ αυτού ϑα εστιάσουµε στη µεθοδολογία εργασίας στο σηµείο που αυτή είναι
κοινή µε την αναγνώριση χειρονοµιών, δηλαδή κυρίως στο σύστηµα επεξεργασίας
και ανάλυσης των κινήσεων των χεριών.

Το πρώτο σηµαντικό ϐήµα ενός τέτοιου συστήµατος, είναι ο εντοπισµός
των χεριών. Αυτό υλοποιείται συνήθως µε τη χρήση διαφόρων οπτικών
χαρακτηριστικών, όπως το χρώµα του δέρµατος, οι ακµές, το σχήµα, η κίνηση,
αλλά και µε συνδυασµούς αυτών. Η χρωµατική πληροφορία αποδεικνύεται συχνά
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χρήσιµη, λόγω του χαρακτηριστικού χρώµατος του ανθρώπινου δέρµατος, και
χρησιµοποιείται σε πολλές περιπτώσεις για την κατάτµηση των περιοχών δέρµατος,
και τον εντοπισµό των χεριών [3, 99, 75]. ΄Οσον αφορά την ευρωστία στις αλλαγές
της ϕωτεινότητας, αυτή επιτυγχάνεται µε την επιλογή χρωµατικών χώρων όπως ο
HSV , ο YCbCr ή ο CIE-Lab, που διαχωρίζουν τη συνιστώσα του χρώµατος από αυτή
της ϕωτεινότητας [82, 38].

Το επόµενο ϐήµα της οπτικής επεξεργασίας είναι η παρακολούθηση των
χεριών, η οποία ϐασίζεται συνήθως σε blobs [79, 81, 3], στην εµφάνιση του
χεριού [35], ή στο περίγραµµά του [13, 20]. Να σηµειώσουµε ωστόσο, ότι κάποιες
πιο πρόσφατες δουλειές ξεπερνούν τα προβλήµατα και του εντοπισµού, αλλά
και της παρακολούθησης του χεριού, εκµεταλλευόµενες την παρακολούθηση του
ανθρώπινου σκελετού που παρέχει ένας αισθητήρας τύπου Kinect [69].

Επιπλέον, ένα κρίσιµο Ϲήτηµα που πρέπει να αντιµετωπίσει τόσο ένα σύστηµα
αναγνώρισης νοηµατικής γλώσσας, όσο και ένα σύστηµα αναγνώρισης χειρονοµιών,
είναι η εξαγωγή χαρακτηριστικών από την περιοχή του χεριού. ΄Ενα πολύ
συνηθισµένο χαρακτηριστικό είναι το δισδιάστατο (2D) ή τρισδιάστατο (3D) κέντρο
ϐάρους της περιοχής του χεριού [79, 4, 81, 20], καθώς και χαρακτηριστικά
κίνησης [99, 13]. Αρκετές δουλειές χρησιµοποιούν επίσης γεωµετρικά
χαρακτηριστικά που σχετίζονται µε το χέρι, όπως οι ϱοπές σχήµατος [34, 79],
τα µεγέθη και οι αποστάσεις µεταξύ των δαχτύλων, της παλάµης, καθώς και της
πίσω περιοχής των χεριών [4]. Σε άλλες περιπτώσεις, το περίγραµµα του χεριού
χρησιµοποιείται για την εξαγωγή χαρακτηριστικών που παραµένουν αναλλοίωτα σε
µετασχηµατισµούς παράλληλης µετατόπισης, αλλαγής κλίµακας και περιστροφής,
όπως επί παραδείγµατι οι περιγραφητές Fourier [13, 18].

Οι εικόνες των χεριών µετά την κατάτµηση, συνήθως κανονικοποιούνται
ως προς το µέγεθος, τον προσανατολισµό στο χώρο, και/ή την ϕωτεινότητα,
ενώ στη συνέχεια εφαρµόζεται PCA (Principal Component Analysis) µε σκοπό
την µείωση της διαστασιµότητας και την αναπαράσταση της χειροµορφής µέσω
περιγραφητών [7, 20, 96, 24, 26]. Συσχετιζόµενη µε τις προσεγγίσεις µε PCA είναι
και η χρήση ενεργών µοντέλων σχήµατος και εµφάνισης [19, 50], για την εξαγωγή
χαρακτηριστικών επί της χειροµορφής [2, 35, 11, 29, 71]

΄Οσον αφορά τώρα το ϑέµα της στατιστικής µοντελοποίησης, τα κρυφά
Μαρκοβιανά µοντέλα (HMMs) αποτελούν ίσως το πιο δηµοφιλές αλλά και το
πιο ισχυρό εργαλείο, και έχουν χρησιµοποιηθεί µε επιτυχία τόσο για την
αναγνώριση χειρονοµιών [53, 54, 83, 97] όσο και για την αναγνώριση νοηµατικής
γλώσσας [78, 59]. Μάλιστα, πολλές ενδιαφέρουσες εφαρµογές και επεκτάσεις
έχουν αναπτυχθεί µε ϐάση τα HMMs. Για παράδειγµα, έχει περιγραφεί ένα µοντέλο
κατωφλίου [45], µε σκοπό τον εντοπισµό χειρονοµιών και την ορθή αντιµετώπιση
δεδοµένων που δεν περιλαµβάνουν χειρονοµίες, ενώ έχει εισαχθεί και η έννοια
των παραµετρικών HMMs [94], για παραµετρικές χειρονοµίες (µε συστηµατικές
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δηλαδή χωρικές παραλλαγές). Τέλος, µία ακόµα σηµαντική συνεισφορά είναι αυτή
των παράλληλων HMMs (Parallel HMMs ή PaHMMs) [85], τα οποία αντιµετωπίζουν
την ανάγκη για χρήση πολλών ϱοών πληροφορίας ταυτόχρονα, και παρέχουν ένα
αποδοτικό σχήµα σύµµειξης.

1.3.2 Αναγνώριση ∆ράσεων και Χειρονοµιών

Το πρόβληµα της αναγνώρισης ανθρώπινων δράσεων σε ϐίντεο έχει συγκεντρώσει
πολύ µεγάλο ερευνητικό ενδιαφέρον τα τελευταία χρόνια, και ειδικά την τελευταία
δεκαετία έχουν σηµειωθεί εντυπωσιακά ϐήµατα προόδου. Πιο συγκεκριµένα, µε
σκοπό την αναγνώριση ϱεαλιστικών δράσεων σε µη ελεγχόµενα περιβάλλοντα,
έχουν αναπτυχθεί αρκετά γενικές µέθοδοι οι οποίες ϑέτουν ελάχιστους
περιορισµούς επί των δεδοµένων εισόδου, και µπορούν να χρησιµοποιηθούν µε
την ίδια ευκολία και σε δεδοµένα αναγνώρισης χειρονοµιών.

Η πλέον δηµοφιλής µεθοδολογία σε αυτή την περιοχή είναι αυτή των
χωροχρονικών σηµείων ενδιαφέροντος (Spatio-Temporal Interest Points ή STIP),
που προτάθηκε από το Laptev [42], και περιλαµβάνει τέσσερα ϐήµατα:

1. Εντοπισµός χωροχρονικών σηµείων ενδιαφέροντος στην ακολουθία ϐίντεο.

2. Υπολογισµός περιγραφητών στις γειτονιές των σηµείων που ανιχνεύθηκαν στο
προηγούµενο ϐήµα.

3. Αναπαράσταση της ακολουθίας ϐίντεο σε ένα ιστόγραµµα ‘‘οπτικών λέξεων’’
µε χρήση της τεχνικής Bag-of-Features (εµπνευσµένη από τη µέθοδο Bag-
of-Words του πεδίου της επεξεργασίας κειµένου).

4. Ταξινόµηση της ακολουθίας ϐίντεο σε κάποια κατηγορία δράσεων (για
παράδειγµα µε χρήση του ταξινοµητή SVM).

Στα χρόνια που ακολούθησαν τη δηµοσίευση της παραπάνω εργασίας του Laptev,
παρουσιάστηκαν αρκετές ακόµα εργασίες ϐασισµένες στην ίδια µεθοδολογία.

Κατ΄ αρχάς, όσον αφορά τον εντοπισµό των χωροχρονικών σηµείων
ενδιαφέροντος, ο ίδιος ο Laptev είχε προτείνει µία επέκταση του ανιχνευτή
Harris στον τρισδιάστατο χώρο, τον Harris3D, για την ανίχνευση χωροχρονικών
γωνιών. ΄Αλλες µέθοδοι ϐασίζονται στη χρήση ϕίλτρων Gabor, όπως ο ανιχνευτής
Cuboid [23], ή ο Gabor3D [47]. Τέλος έχει προταθεί και ο ανιχνευτής Hessian [92],
οι ανιχνεύσεις του οποίου αντιστοιχούν στα τοπικά µέγιστα της ορίζουσας της
τρισδιάστατης χωροχρονικής µήτρας Hessian.

Αντίστοιχα µε τις προσπάθειες σε ανιχνευτές σηµείων ενδιαφέροντος, στη
ϐιβλιογραφία υπάρχει εκτεταµένη έρευνα και ανάλυση σχετικά µε το είδος
των περιγραφητών που ϑα χρησιµοποιηθούν στις γειτονιές αυτών των σηµείων.



30 ΚΕΦΑΛΑΙΟ 1. ΕΙΣΑΓΩΓΗ

΄Ενα µεγάλο κοµµάτι αφορά τη χρήση δηµοφιλών περιγραφητών ϐασισµένων
σε gradients, (HOG), ή στην οπτική ϱοή (HOF), καθώς και συνδυασµού αυτών
των επιµέρους περιγραφητών, HOG/HOF [43]. Επιπλέον, έχουν γίνει αρκετές
προσπάθειες για την επέκταση δισδιάστατων περιγραφητών στις τρεις διαστάσεις,
όπως για παράδειγµα ο 3D-SIFT [74], ο HOG3D [39], καθώς και η επέκταση του
SURF περιγραφητή, ο E-SURF [92].

Πέρα από τα παραπάνω, κάποιες πιο πρόσφατες εργασίες προτείνουν
αλλαγές ή επεκτάσεις της συνηθισµένης µεθοδολογίας των χωροχρονικών σηµείων
ενδιαφέροντος. Κατ΄ αρχάς, έχει προταθεί η χρήση πυκνής δειγµατοληψίας για
την εξαγωγή χαρακτηριστικών, και σύµφωνα µε εκτενή µελέτη [89], ϕαίνεται να
υπερέχει έναντι της ανίχνευσης χωροχρονικών σηµείων ενδιαφέροντος. Επιπλέον,
λόγω των διαφορετικών χαρακτηριστικών που εµφανίζει το δισδιάστατο πεδίο της
εικόνας, από το µονοδιάστατο πεδίο του χρόνου, έχει προταθεί η παρακολούθηση
σηµείων ενδιαφέροντος στις ακολουθίες ϐίντεο, αντί για εντοπισµό τέτοιων στον
κοινό 3D χώρο. Αυτή η παρακολούθηση µπορεί να γίνει είτε µε χρήση του
αλγορίθµου Lucas-Kanade [52], είτε µε αντιστοίχηση περιγραφητών SIFT σε
διαδοχικά καρέ του ϐίντεο [80], είτε ακόµα και µε εξαγωγή πυκνών τροχιών [87].
Τέλος, ιδιαίτερο ενδιαφέρον παρουσιάζει και η προσπάθεια για την εξάλειψη
της κίνησης της κάµερας [88], η οποία είναι ιδιαίτερα συνηθισµένη σε ϐάσεις
ϱεαλιστικών δεδοµένων.

Ακόµα και αν οι παραπάνω ιδέες και µεθοδολογίες εργασίας είναι αρκετά
γενικές ώστε να εφαρµοστούν και σε προβλήµατα αναγνώρισης χειρονοµιών, οι
παραθέσεις που δίνουµε ασχολούνται σχεδόν αποκλειστικά µε την αναγνώριση
δράσεων. Ωστόσο, υπάρχουν και κάποιες πιο πρόσφατες εργασίες, οι οποίες
αντιµετωπίζουν την αναγνώριση δράσεων και χειρονοµιών σε ένα ενιαίο πλαίσιο.
Μάλιστα, ο κύριος όγκος της δουλειάς, σε αντίθεση µε ότι παρουσιάσαµε µέχρι
τώρα, έχει γίνει σε δεδοµένα ϐάθους προερχόµενα από κατάλληλες κάµερες όπως
το Kinect.

Μία από τις πρώτες εργασίες ήταν αυτή των Li et al. [46], οι οποίοι προτείνουν
τον υπολογισµό ενός συνόλου 3D σηµείων (σε αναλογία µε τη µέθοδο του Bag-
of-Words). Για να το πετύχουν, δειγµατοληπτούν σηµεία από τη σιλουέτα της
εικόνας ϐάθους, και στη συνέχεια οµαδοποιούν αυτά τα σηµεία σε clusters, ώστε
να προκύψουν κάποιες σηµαντικές/κύριες πόζες, που αποτελούν και το λεξιλόγιό
τους. Από την άλλη, στην εργασία των Wang et al. [90] επιλέγεται ένα πλήθος
τρισδιάστατων χωροχρονικών όγκων από όλους τους διαθέσιµους χωροχρονικούς
όγκους των ακολουθιών δεδοµένων ϐάθους. Η επιλογή αυτών των χωροχρονικών
τµηµάτων γίνεται µε τη χρήση LDA, ώστε να διατηρηθούν οι πλέον διαχωρίσιµοι
από αυτούς.

Μια διαφορετική προσέγγιση παρουσιάζουν οι Yang et al., οι οποίοι στην
εργασία τους [101] ακολουθούν µια πιο ολιστική µέθοδο, µε την οποία αντί να
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χρησιµοποιούν τοπικά σηµεία ενδιαφέροντος, εξάγουν έναν ολικό περιγραφητή
για κάθε ακολουθία. Πιο συγκεκριµένα µία ακολουθία ϐίντεο συνοψίζεται σε µία
µόνο εικόνα, τον χάρτη κίνησης, ο οποίος αντιπροσωπεύει τη µέση διαφορά µεταξύ
των καρέ της ακολουθίας ϐάθους. Εν συνεχεία, ένας απλός HOG περιγραφητής
υπολογίζεται από αυτό το χάρτη.

Παράλληλα, η αναγνώριση χειρονοµιών και γενικότερα ανθρωπίνων δράσεων
έχει ϐοηθηθεί ιδιαίτερα από την ακριβή και αποδοτική εκτίµηση της ανθρώπινης
πόζας, µε χρήση δεδοµένων ϐάθους [76], ένα πρόβληµα ιδιαίτερα απαιτητικό
όταν χρησιµοποιούνται αποκλειστικά RGB ακολουθίες εικόνων. Εστιάζοντας
στο σκελετό, οι Wang et al. [91] χρησιµοποιούν τις αρθρώσεις ως σηµεία
ενδιαφέροντος. Πιο συγκεκριµένα τα χαρακτηριστικά που εξάγουν περιλαµβάνουν
τόσο πληροφορία για το σχήµα της περιοχής που περιβάλλει την άρθρωση, όσο και
πληροφορία για την ίδια την τοποθεσία της άρθρωσης. Αυτά τα χαρακτηριστικά
υπολογίζονται σε κάθε καρέ του ϐίντεο, και οι συντελεστές του µετασχηµατισµού
Fourier χρησιµοποιούνται για να περιγράψουν την χρονική µεταβολή τους. Επίσης
σε µια άλλη εργασία των Yang και Tian [100], χρησιµοποιείται µια µειωµένης
διαστασιµότητας αναπαράσταση της πληροφορίας των σηµείων του σκελετού, που
προκύπτει από τις χωροχρονικές αποστάσεις των εν λόγω σηµείων και συνδυάζει
πληροφορία που αφορά τόσο τη στατική πόζα, όσο και την κίνηση.

Τέλος, η πιο πρόσφατη δουλειά στην ευρύτερη περιοχή είναι αυτή των Oreifej
και Liu [60], οι οποίοι προσπαθούν να συµπεριλάβουν πληροφορία τόσο από το
κανάλι του σχήµατος, όσο και από αυτό της κίνησης σε ένα ιστόγραµµα, το οποίο
υπολογίζεται από τον τετραδιάστατο χώρο των χωρικών συντεταγµένων, του ϐάθους,
και του χρόνου. Η συγκεκριµένη εργασία µάλιστα, παρουσιάζει state-of-the-art
αποτελέσµατα για όλες τις σχετικές ϐάσεις χειρονοµιών και δράσεων σε δεδοµένα
ϐάθους.

1.3.3 Πολυτροπική Αναγνώριση Χειρονοµιών

Η πολυτροπική αναγνώριση χειρονοµιών, και γενικότερα τα πολυτροπικά
συστήµατα επικοινωνίας, έχουν συγκεντρώσει ιδιαίτερο ενδιαφέρον στη
ϐιβλιογραφία [37, 84], µιας και η ενίσχυση της παρεχόµενης πληροφορίας
µε περισσότερες από µία τροπικότητες µπορεί να διευκολύνει διαισθητικά ένα
πρόβληµα. Για παράδειγµα, όταν ένα σύστηµα επικοινωνίας ανθρώπου υπολογιστή
µέσω χειρονοµιών εµπλουτιστεί µε την τροπικότητα του ήχου, µειώνεται η δυσκολία
του προβλήµατος και αυξάνει η ϕυσικότητα του συστήµατος [62]. Ωστόσο, η
ερευνητική πρόκληση στην ανάπτυξη ενός τέτοιου συστήµατος παραµένει, διότι
απαιτείται πολύ καλός χειρισµός όλων των διαφορετικών τροπικοτήτων, καθώς
και η σύµµειξη αυτών. Και πέρα από τα τεχνικά προβλήµατα που πρέπει να
επιλυθούν, αυτό που έχει το µεγαλύτερο ερευνητικό ενδιαφέρον είναι το σχήµα
της πολυτροπικής σύµµειξης· πως και πότε ϑα πραγµατοποιηθεί η σύµµειξη στην
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επεξεργασία του συστήµατος. Με ϐάση την απάντηση σε αυτές τις ερωτήσεις,
µια συνήθης κατηγοριοποίηση των µεθόδων σύµµειξης είναι στις επόµενες τρεις
κλάσεις :

• Σε µεθόδους πρώιµης σύµµειξης (early fusion), ή σύµµειξης επιπέδου
χαρακτηριστικών (feature-level fusion). Σε αυτές τις περιπτώσεις υπάρχει
συνδυασµός των δεδοµένων από τις διάφορες τροπικότητες, µε αποτέλεσµα
να προκύπτει ένα µεικτό διάνυσµα χαρακτηριστικών, µε ϐάση το οποίο
λαµβάνεται η πολυτροπική απόφαση. ΄Ενα παράδειγµα αποτελεί η συνένωση
χαρακτηριστικών εικόνας και ήχου που επιχειρούν οι Adjoudani και
Benoit [1].

• Σε µεθόδους σύµµειξης στο τελικό στάδιο (late fusion), ή σύµµειξης επιπέδου
απόφασης (decision-level fusion). Σε αυτές τις περιπτώσεις κάθε τροπικότητα
επεξεργάζεται ξεχωριστά και λαµβάνεται µια απόφαση ανεξάρτητα από τις
υπόλοιπες τροπικότητες. Το σχήµα σύµµειξης τότε έχει σκοπό να αξιολογήσει
τις επιµέρους αποφάσεις και να τις συνδυάσει για την εξαγωγή της τελικής
πολυτροπικής απόφασης. ΄Ενα παράδειγµα αποτελούν τα PaHMMs των
Vogler και Metaxas [85] για τη σύµµειξη διαφορετικών ϱοών πληροφορίας
κατά την αναγνώριση νοηµατικής γλώσσας.

• Σε µεθόδους ενδιάµεσης σύµµειξης (intermediate ή mid-level fusion), οι
οποίες αποτελούν ένα συµβιβασµό των δύο προηγούµενων περιπτώσεων,
όπου και επιτρέπεται ένας ϐαθµός επεξεργασίας της κάθε τροπικότητας (ή
και πιθανώς ταξινόµησης µε ϐάση αυτή), πριν πραγµατοποιηθεί η τελική
σύµµειξη όλων των τροπικοτήτων. Παράδειγµα αποτελεί η εργασία των
Cohen et al, για την αναγνώριση εκφράσεων του προσώπου µε χρήση
ιεραρχικών σχηµάτων HMMs [17].

Παρά τις δυσκολίες και τα διλήµµατα που ϑα πρέπει να αντιµετωπιστούν,
έχουν γίνει σηµαντικά ϐήµατα στην κατεύθυνση πολυτροπικών συστηµάτων
επικοινωνίας, ξεκινώντας ήδη από την αρχή της δεκαετίας του ΄80. Πρωτοποριακή
και ϑεµελιώδης ϑεωρείται η εργασία του Bolt [9], που παρουσιάζει ένα δωµάτιο
πολυτροπικής επικοινωνίας, όπου ο χρήστης προέβαινε σε ταυτόχρονη χρήση
λόγου και χειρονοµιών για τη διατύπωση απλών εντολών (όπως το διάσηµο ‘‘Put-
that-there’’). Το ενδιαφέρον ήταν ότι καµία εντολή δεν µπορούσε να ερµηνευτεί και
να γίνει πλήρως κατανοητή χωρίς τη χρήση και των δύο τροπικοτήτων, κάνοντας
την πολυτροπική σύµµειξη Ϲωτικό συστατικό της λειτουργίας του συστήµατος.
Την εργασία του Bolt ακολούθησαν και άλλες δηµοσιεύσεις που περιέγραφαν
συστήµατα πολυτροπικής επικοινωνίας, όπως αυτό των Neal et al. [56] που
επέτρεπε την επικοινωνία µε χρήση προφορικής ή γραπτής ϕυσικής γλώσσας και
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χειρονοµιών, αλλά και αυτό των Koons et al. [40] που συνδύαζε την επεξεργασία
οµιλίας, χειρονοµιών και ϐλέµµατος (eye gaze).

Αυτές οι προσπάθειες έχουν αποκτήσει νέο ενδιαφέρον, µε την εισαγωγή
των αισθητήρων 3D όρασης, όπως το Kinect, µιας και οι ευκαιρίες και
οι δυνατότητες για ενασχόληση µε ερευνητικά προβλήµατα στο πεδίο της
πολυτροπικής σύµµειξης, είναι ακόµα περισσότερες. Λαµβάνοντας υπόψη και
την έρευνα στα πλαίσια της παρούσας διπλωµατικής, ιδιαίτερο ενδιαφέρον
παρουσιάζουν εργασίες σε ϐάσεις που περιλαµβάνουν οπτικά δεδοµένα εκτέλεσης
των χειρονοµιών, συνοδευόµενα από τις αντίστοιχες ϕωνητικές εντολές/εκφράσεις.

Σε αυτή την κατεύθυνση, οι Wu et al. [95] καθοδηγούνται κυρίως από
την ακουστική πληροφορία, την οποία χρησιµοποιούν για να εντοπίσουν τα
όρια της ηχητικής εντολής, και κατ΄ επέκταση της χειρονοµίας. Στη συνέχεια,
χρησιµοποιούν ανεξάρτητα δύο ταξινοµητές, έναν µε χρήση πληροφορίας από τα
χαρακτηριστικά του σκελετού, και ένα δεύτερο που εκµεταλλεύεται την ηχητική
πληροφορία. Τέλος, γίνεται ο συνδυασµός των σκορ των δύο ταξινοµητών για τη
λήψη της τελικής απόφασης σε κάθε τµήµα.

Παρόµοια είναι και η µέθοδος των Bayer και Silbermann [5], οι οποίοι
χρησιµοποιούν την ακουστική πληροφορία για τον εντοπισµό των ηχητικών
εντολών, και κάνουν χρήση δύο διαφορετικών ταξινοµητών µε χαρακτηριστικά
προερχόµενα από τον ήχο. Για την οπτική πληροφορία από την άλλη,
χρησιµοποιούν κυλιόµενα παράθυρα για να υπολογίσουν την πιθανότητα κάθε
καρέ της ακολουθίας να ανήκει σε κάποια κατηγορία χειρονοµιών. Τέλος
προκύπτει ένα σταθµισµένο άθροισµα των πιθανοτήτων των διαφόρων ταξινοµητών
(δύο για τον ήχο, ένα για το σκελετό) για τη λήψη απόφασης.

Οι Nandakumar et al [55] αρχικά συνδυάζουν την πληροφορία από το σκελετό
του χρήστη και την ηχητική πληροφορία για τη χρονική κατάτµηση της ακολουθίας
των χειρονοµιών. Στη συνέχεια εφαρµόζουν τρεις ταξινοµητές, χρησιµοποιώντας
αντίστοιχα την ηχητική πληροφορία, την οπτική πληροφορία από το RGB ϐίντεο,
και την οπτική πληροφορία από το σκελετό του χρήστη. Η αναγνώριση της
ακολουθίας χειρονοµιών προκύπτει από τη στάθµιση των αποφάσεων των τριών
ταξινοµητών.

Αξίζει να σηµειωθεί ότι και οι τρεις ανωτέρω µέθοδοι έχουν εφαρµοστεί στη ϐάση
πολυτροπικών χειρονοµιών ChaLearn, που παρουσιάζουµε στην υποενότητα 1.5.2
και την οποία έχουµε χρησιµοποιήσει εκτενώς στους πειραµατισµούς µας.

1.4 Ο αισθητήρας Kinect

Ο αισθητήρας Microsoft Kinect αποτελεί µία κάµερα, που επιτρέπει τη λήψη
δεδοµένων ϐάθους, εκτός από συνηθισµένα RGB δεδοµένα, δίνοντας έτσι την
ευκαιρία για µια τρισδιάστατη αναπαράσταση του χώρου που καταγράφεται. Το
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Kinect δεν είναι η µοναδική κάµερα που έχει τη δυνατότητα να καταγράψει το
ϐάθος της σκηνής (άλλα παραδείγµατα αποτελούν οι αισθητήρες Xtion PRO και
Bumblebee), ωστόσο λόγω του χαµηλού κόστους της και της ευρείας διάδοσής της
αποτελεί το επίκεντρο πολλών ερευνητικών προσπαθειών ιδιαίτερα στα πεδία της
όρασης υπολογιστών [32], της ϱοµποτικής, αλλά και της επικοινωνίας ανθρώπου-
µηχανής.

Η καινοτοµία ϐέβαια του αισθητήρα Kinect δεν περιορίζεται στη 3D απεικόνιση
του χώρου λήψης. Με χρήση ενσωµατωµένου λογισµικού και καινοτόµων
αλγορίθµων [76], καθιστά δυνατή την παρακολούθηση του σκελετού του χρήστη
που ϐρίσκεται στο πεδίο λήψης του. Ο σκελετός αυτός αποτελείται από 20 σηµεία,
προκύπτει από το χάρτη ϐάθους, και στην ουσία αντιµετωπίζει το πρόβληµα
της εκτίµησης πόζας του ανθρώπου, ένα πρόβληµα ιδιαίτερα απαιτητικό µε
χρήση συµβατικών RGB εικόνων [102, 72]. Παράλληλα, πάλι µε χρήση του
χάρτη ϐάθους, εντοπίζει το περίγραµµα των ανθρώπων που ϐρίσκονται εντός του
πεδίου λήψης, ενώ χάρη στη συστοιχία µικροφώνων που είναι ενσωµατωµένη στη
συσκευή, προσφέρει και παράλληλη καταγραφή ηχητικών δεδοµένων. Μία πλήρης
απεικόνιση των πλούσιων δεδοµένων που είναι σε ϑέση να καταγράψει, δίνεται στο
σχήµα 1.2.

(α΄) RGB (ϐ΄) Βάθος (γ΄) Μάσκα Χρήστη

(δ΄) Σκελετός

VIENI QUI

(ε΄) ΄Ηχος

Σχήµα 1.2: Πλήρης λίστα των ϱοών πληροφορίας που έχει τη δυνατότητα να
καταγράψει ο αισθητήρας Kinect. Τα δεδοµένα προέρχονται από στιγµιότυπο της
πολυτροπικής ϐάσης χειρονοµιών ChaLearn [27].
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Στο πεδίο της αναγνώρισης χειρονοµιών, που αποτελεί και το ερευνητικό
επίκεντρο της παρούσας διπλωµατικής, το Kinect έχει χρησιµοποιηθεί σε πολλές
ερευνητικές προσπάθειες [41], κυρίως λόγω της καταγραφής δεδοµένων ϐάθους
και της επιστροφής του σκελετού του χρήστη σε πραγµατικό χρόνο. Ωστόσο,
η αναγνώριση χειρονοµιών δεν είναι το µόνο ερευνητικό πρόβληµα για το
οποίο υπάρχει συνεχιζόµενη έρευνα µε χρήση του αισθητήρα Kinect. ΄Εχει
χρησιµοποιηθεί επίσης σε προβλήµατα:

• εντοπισµού και παρακολούθησης αντικειµένων και ανθρώπων [98].

• αναγνώρισης αντικειµένων [8] και κατηγοριοποίησης σκηνής [77].

• εκτίµησης πόζας ανθρώπου [30].

• αναγνώρισης δράσεων [46].

• εντοπισµού και εκτίµησης πόζας χεριών [58].

• τρισδιάστατης χαρτογράφησης εσωτερικών χώρων [57].

Στη συνέχεια της διπλωµατικής, ϑα εκµεταλλευτούµε σε πολλά σηµεία τις
ειδικές δυνατότητες του αισθητήρα Kinect, είτε πρόκειται για το ϐάθος, είτε για το
σκελετό, είτε για την παράλληλη καταγραφή ηχητικής και οπτικής πληροφορίας.
Μάλιστα τα δεδοµένα και από τις τρεις ϐάσεις δεδοµένων που εργαστήκαµε
έχουν προέλθει αποκλειστικά από αισθητήρες αυτού του είδους, γι΄ αυτό άλλωστε
ϑεωρήσαµε και σκόπιµο να κάνουµε µια σύντοµη παρουσίασή του σε αυτό το
σηµείο.

1.5 ∆ιαθέσιµες ϐάσεις δεδοµένων

Η έρευνα στο ευρύτερο πεδίο της όρασης υπολογιστών έχει συνεισφέρει
στην παρουσία πολλών διαθέσιµων ϐάσεων δεδοµένων για τον απαιτούµενο
πειραµατισµό στα διάφορα ερευνητικά προβλήµατα. Για παράδειγµα, αρκετές
ϐάσεις-benchmark είναι διαθέσιµες για την αναγνώριση ανθρώπινων δράσεων [49,
73], αλλά και για την αναγνώριση νοηµατικής γλώσσας [25]. Αντίστοιχα, στο πεδίο
της αναγνώρισης χειρονοµιών, πολλές ϐάσεις δεδοµένων έχουν γίνει διαθέσιµες,
µε κάποιες από τις πιο πρόσφατες να έχουν ϐιντεοσκοπηθεί µε τη χρήση
Kinect [31, 41], κάνοντας διαθέσιµη και την πληροφορία του ϐάθους. Παρ΄ όλα
αυτά, λίγες είναι οι προσπάθειες που έχουν γίνει για καταγραφή πολυτροπικών
δεδοµένων, και δη για το πεδίο της αναγνώρισης χειρονοµιών. Στη συνέχεια
παρουσιάζουµε δύο τέτοιες ϐάσεις οι οποίες αποτέλεσαν και το κύριο ενδιαφέρον
της έρευνάς µας στα πλαίσια αυτής της διπλωµατικής, µαζί µε µία τρίτη, η οποία
χρησιµοποιήθηκε για προκαταρκτικά κυρίως πειράµατα.
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1.5.1 Η ϐάση στατικών χειροµορφών

Πρώτα ϑα παρουσιάσουµε µια ϐάση δεδοµένων στατικών χειροµορφών, στην
οποία δοκιµάστηκαν κάποια προκαταρκτικά πειράµατα στα πλαίσια αυτής της
διπλωµατικής. Σε κάθε περίπτωση, η ταξινόµηση στατικών χειροµορφών είναι ένα
διαφορετικής ϕύσης πρόβληµα από αυτό της αναγνώρισης χειρονοµιών (µιας και
δεν εµφανίζεται η διάσταση του χρόνου), ωστόσο έχει ενδιαφέρον να συγκρίνουµε
την απόδοση κάποιων µεθόδων εξαγωγής χαρακτηριστικών και σε ένα διαφορετικό
πλαίσιο.

Λεξιλόγιο

Ως λεξιλόγιο της συγκεκριµένης ϐάσης εστιάσαµε στις χειροµορφές που
χρησιµοποιούνται στην ελληνική νοηµατική γλώσσα για την αναπαράσταση
των γραµµάτων του ελληνικού αλφαβήτου. Συνολικά, έχουµε διαθέσιµες 24
χειροµορφές οι οποίες παρουσιάζονται στο σχήµα 1.3 χρησιµοποιώντας για την
απεικόνιση στιγµιότυπα της εν λόγω ϐάσης.

∆οµή των ∆εδοµένων

Συνολικά υπάρχουν διαθέσιµα δεδοµένα από τέσσερις χρήστες (τρεις άνδρες και
µία γυναίκα). Για κάθε χειροµορφή υπάρχουν τουλάχιστον 100 επαναλήψεις
(αθροιστικά, και από τους τέσσερις χρήστες), ενώ ο συνολικός αριθµός των
διαθέσιµων καρέ ϕτάνει στα 5202. Η λήψη έγινε µε χρήση του αισθητήρα
Kinect και τα δεδοµένα περιλαµβάνουν µόνο γκρίζες εικόνες. Χρησιµοποιήθηκε ο
σκελετός που επιστρέφει το Kinect για τον εντοπισµό της περιοχής του χεριού, ενώ
µε τη ϐοήθεια της πληροφορίας του ϐάθους έγινε κατάτµηση της χειροµορφής σε
σχέση µε το υπόλοιπο σώµα αλλά και το παρασκήνιο.

Πειραµατισµοί

Για τους πειραµατισµούς που ϑα παρουσιαστούν στη συνέχεια µε χρήση της
συγκεκριµένης ϐάσης χρησιµοποιήθηκε ένα µέρος των δεδοµένων, που αφορούσε
τις χειροµορφές για τα γράµµατα Α έως Κ.

1.5.2 Η πολυτροπική ϐάση χειρονοµιών ChaLearn

Εστιάζοντας στο κυρίως πρόβληµα της Αναγνώρισης Χειρονοµιών, για τις ανάγκες
των πειραµάτων, χρειαστήκαµε µία ϐάση δεδοµένων, µε εκτεταµένο λεξιλόγιο
(περισσότερες από 10 χειρονοµίες), πληθώρα διαφορετικών χρηστών, καθώς και
αρκετές διαφορετικές επαναλήψεις που να αφορούν αυτές τις χειρονοµίες. Με
δεδοµένες αυτές τις προδιαγραφές, χρησιµοποιήσαµε για τα πειράµατά µας



1.5. ∆ΙΑΘΕΣΙΜΕΣ ΒΑΣΕΙΣ ∆Ε∆ΟΜΕΝΩΝ 37

(α΄) Α (ϐ΄) Β (γ΄) Γ (δ΄) ∆

(ε΄) Ε (ϝ΄) Ζ (Ϲ΄) Η (η΄) Θ

(ϑ΄) Ι (ι΄) Κ (ια΄) Λ (ιϐ΄) Μ

(ιγ΄) Ν (ιδ΄) Ξ (ιε΄) Ο (ιϝ΄) Π

(ιϹ΄) Ρ (ιη΄) Σ (ιϑ΄) Τ (κ΄) Υ

(κα΄) Φ (κϐ΄) Χ (κγ΄) Ψ (κδ΄) Ω

Σχήµα 1.3: Στιγµιότυπα της ϐάσης δεδοµένων στατικών χειροµορφών. Κάθε
χειροµορφή αντιστοιχεί σε ένα γράµµα της ελληνικής αλφαβήτου, έτσι όπως αυτά
εκφράζονται στην ελληνική νοηµατική γλώσσα.
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τη ϐάση δεδοµένων του ∆ιαγωνισµού Πολυτροπικής Αναγνώρισης Χειρονοµιών
‘‘Multi-Modal Gesture Challenge 2013’’ που διοργανώθηκε από τον οργανισµό
ChaLearn, που ειδικεύεται σε διαγωνισµούς στον ευρύτερο χώρο της Μηχανικής
Μάθησης (Machine Learning). Η συγκεκριµένη ϐάση δεδοµένων έχει καταγραφεί
µε χρήση του αισθητήρα Kinect και περιλαµβάνει ένα εκτεταµένο λεξιλόγιο 20
διαφορετικών χειρονοµιών, οι οποίες εκτελούνται από 39 διαφορετικούς χρήστες,
σε ένα ϕάσµα από 5 έως και 50 επαναλήψεις ανά χειρονοµία και ανά χρήστη.

Παρεχόµενες τροπικότητες (modalities)

΄Ενα από τα πιο ενδιαφέροντα χαρακτηριστικά της συγκεκριµένης ϐάσης είναι
η πολυτροπική (multimodal) ϕύση των δεδοµένων. Χρησιµοποιώντας τις
καινοτοµικές λειτουργίες που συνδυάζει ο Kinect Sensor, έχει γίνει καταγραφή
των διαφορετικών νοηµάτων µε ένα πλήθος διαφορετικών ϱοών πληροφορίας :

• Οπτική καταγραφή µε χρήση RGB

• Οπτική καταγραφή µε χρήση του χάρτη ϐάθους (Depth Image).

• Ηχητική καταγραφή από τη συστοιχία µικροφώνων.

• Πληροφορία εντοπισµού του χρήστη (User Index).

• Πληροφορία ανίχνευσης του σκελετού του χρήστη (Skeleton Tracking).

Συνεπώς υπάρχει µια πολύ πλούσια πληροφορία διαθέσιµη που ευνοεί και
παροτρύνει τη σύµµειξη των διάφορων τροπικοτήτων.

Λεξιλόγιο

΄Οσον αφορά το λεξιλόγιο της ϐάσης µας, αυτό αποτελείται από 20 διαφορετικά
νοήµατα. Κάθε ένα από αυτά τα νοήµατα αποτελεί συνδυασµό λεκτικής
εκφοράς, καθώς και εκτέλεσης της αντίστοιχης χειρονοµίας, και αντιστοιχεί σε
20 διαφορετικά ανθρωπολογικά-πολιτιστικά νοήµατα της Ιταλικής Γλώσσας. Πιο
συγκεκριµένα περιλαµβάνονται οι 20 παρακάτω χειρονοµίες (αναφέρουµε την
ιταλική ϕράση του κάθε νοήµατος, µαζί µε την ελληνική µετάφραση, αλλά και
τη συντοµογραφία του, έτσι όπως δηλαδή αναφέρεται το κάθε νόηµα στη συνέχεια
της διπλωµατικής):

1. Vattene - Φύγε (‘‘vattene’’)

2. Vieni Qui - ΄Ελα εδώ (‘‘vieniqui’’)

3. Perfetto! - Τέλεια ! (‘‘perfetto’’)
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4. E’ un furbo! - Είναι πονηρός (‘‘furbo’’)

5. Che due palle - Είναι πολύ εκνευριστικό (‘‘cheduepalle’’)

6. Che vuoi - Τι ϑες ; (‘‘chevuoi’’)

7. Vanno d’accordo - Τα πάνε καλά µεταξύ τους (‘‘daccordo’’)

8. Sei pazzo - Είσαι τρελός (‘‘seipazzo’’)

9. Cos’hai combinato? - Τι έκανες ; (‘‘combinato’’)

10. Nonme ne frega niente - ∆εν µε νοιάζει καθόλου (‘‘freganiente’’)

11. OK! - ΟΚ! (‘‘ok’’)

12. Cosa ti farei! - Θα δεις τι ϑα πάθεις (‘‘cosatifarei’’)

13. Basta! - Φτάνει πια (‘‘basta’’)

14. Le vuoi prendere? - Θες να σε χτυπήσω ; (‘‘prendere’’)

15. Non ce n’e piu - ΄Εχει τελειώσει (‘‘noncenepiu’’)

16. Ho fame - Πεινάω (‘‘fame’’)

17. Tanto tempo fa - Πολύ καιρό πριν (‘‘tantotempo’’)

18. Buonissimo - Πολύ νόστιµο (‘‘buonissimo’’)

19. Si sono messi d’accordo! - ΄Εχουν κάνει µια (µυστική) συµφωνία
(‘‘messidaccordo’’)

20. Sono stufo - ΄Εχω ϐαρεθεί (‘‘sonostufo’’)

Παράλληλα µε την παρουσίαση του λεξιλογίου, παραπέµπουµε και στην
οπτικοποίηση των εν λόγω χειρονοµιών που γίνεται στο σχήµα 1.4. Για κάθε µία
από τις 20 παραπάνω χειρονοµίες, παρουσιάζουµε ένα αντιπροσωπευτικό καρέ
από την εκτέλεσή της, εστιάζοντας στη ϑέση των χεριών, αλλά και στη χειροµορφή
που κατά κύριο λόγο τη χαρακτηρίζει.

Να σηµειώσουµε εδώ ότι οι εκτελέσεις των εν λόγω χειρονοµιών δεν
εντάσσονται στα πλαίσια ενός αυστηρού λεξιλογίου µε συγκεκριµένους κανόνες
πραγµατοποίησης (όπως για παράδειγµα συναντάται στη νοηµατική γλώσσα), αλλά
αντίθετα πρόκειται για χειρονοµίες οι οποίες συνοδεύουν αυθόρµητα την οµιλία
στην Ιταλική γλώσσα. Συνεπώς, η ακριβής εκτέλεση µπορεί να διαφέρει µεταξύ
διαφορετικών χρηστών, ή ακόµα και µεταξύ διαφορετικών εκτελέσεων του ίδιου
χρήστη. Παραδείγµατα τέτοιων διαφορετικών εκτελέσεων έχουν ήδη παρουσιαστεί
στο σχήµα 1.1.
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(α΄) ‘‘vattene’’ (ϐ΄) ‘‘vieniqui’’ (γ΄) ‘‘perfetto’’ (δ΄) ‘‘furbo’’ (ε΄) ‘‘cheduepalle’’

(ϝ΄) ‘‘chevuoi’’ (Ϲ΄) ‘‘daccordo’’ (η΄) ‘‘seipazzo’’ (ϑ΄) ‘‘combinato’’ (ι΄) ‘‘freganiente’’

(ια΄) ‘‘ok’’ (ιϐ΄) ‘‘cosatifarei’’ (ιγ΄) ‘‘basta’’ (ιδ΄) ‘‘prendere’’ (ιε΄) ‘‘noncenepiu’’

(ιϝ΄) ‘‘fame’’ (ιϹ΄) ‘‘tantotempo’’ (ιη΄) ‘‘buonissimo’’ (ιϑ΄) ‘‘messidaccordo’’ (κ΄) ‘‘sonostufo’’

Σχήµα 1.4: Λεξιλόγιο χειρονοµιών της πολυτροπικής ϐάσης ChaLearn.
Παρουσιάζονται χαρακτηριστικά στιγµιότυπα για κάθε χειρονοµία, έτσι όπως
εκτελούνται από το συγκεκριµένο χρήστη.
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∆οµή των ∆εδοµένων

Τα δεδοµένα έχουν καταγραφεί και παρέχονται σε συνεδρίες των 60 µε 90
δευτερολέπτων. Στο συγκεκριµένο χρονικό διάστηµα ο χρήστης υπό εξέταση
εκτελεί ένα υποσύνολο των χειρονοµιών του λεξιλογίου σηµειώνοντας µικρές
παύσεις µεταξύ των διαφορετικών εκτελέσεων. Κατά κανόνα δεν υπάρχουν
επαναλήψεις της ίδιας χειρονοµίας σε κάθε συνεδρία. Από την άλλη όµως
είναι πιθανό κάποιες συνεδρίες να έχουν εµπλουτιστεί µε χειρονοµίες εκτός του
λεξιλογίου, αυξάνοντας έτσι τη δυσκολία του έργου της αναγνώρισης. ΄Οπως
αναφέρθηκε προηγουµένως, οι συνεδρίες περιλαµβάνουν συνολικά 39 χρήστες,
κάθε ένας από τους οποίους εµφανίζεται σε ένα πλήθος από 5 έως και 50 συνεδρίες
περίπου. Συγκεντρωτικά, έχουν καταγραφεί πάνω από 13000 εκτελέσεις των
χειρονοµιών εντός του λεξιλογίου.

Τέλος για τις ανάγκες και του ∆ιαγωνισµού, τα δεδοµένα έχουν ταξινοµηθεί σε
τρία µεγάλα σύνολα:

• Το Σύνολο Εκπαίδευσης ή Training Set, το οποίο περιλαµβάνει 387
συνεδρίες και 7740 εκτελέσεις συνολικά. Στόχο έχει να χρησιµοποιηθεί
καθαρά για την εκπαίδευση των συστηµάτων αναγνώρισης.

• Το Σύνολο Επικύρωσης ή Validation Set, το οποίο περιλαµβάνει 287
συνεδρίες και 3345 εκτελέσεις χειρονοµιών που περιλαµβάνονται στο
λεξιλόγιο. Στόχο έχει να χρησιµοποιηθεί για τη ϱύθµιση των παραµέτρων της
εκπαίδευσης, αφού έχει αντίστοιχη µορφή µε το τελικό σύνολο δεδοµένων
(Test Set). Παράλληλα όµως, µπορεί να χρησιµοποιηθεί για την εκπαίδευση
του συστήµατος αναγνώρισης

• Το Σύνολο Αξιολόγησης ή Test Set, το οποίο περιλαµβάνει 275 συνεδρίες και
2200 εκτελέσεις χειρονοµιών εντός του λεξιλογίου. Πρόκειται για το τελικό
σύνολο πάνω στο οποίο και ϑα αξιολογηθούν τα συστήµατα αναγνώρισης.

Συνοψίζοντας, τα ενδιαφέροντα χαρακτηριστικά της συγκεκριµένης ϐάσης και
τα οποία δικαιολογούν την επιλογή της για τα πειράµατά µας, είναι :

• Πολυτροπική αναπαράσταση της πληροφορίας

• Πλούσιο λεξιλόγιο (20 χειρονοµίες)

• Ποικιλία διαφορετικών χρηστών (39 χρήστες)

• Εκτεταµένος αριθµός συνολικών εκτελέσεων (πάνω από 13000)
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1.5.3 Η πολυτροπική και πολυ-αισθητηριακή ϐάση
χειρονοµιών MOBOT

Παράλληλα µε τη ϐάση δεδοµένων ChaLearn που αποτέλεσε το κύριο αντικείµενο
µελέτης, είχαµε στη διάθεσή µας µία ακόµα πολυτροπική, αλλά και πολυ-
αισθητηριακή ϐάση χειρονοµιών. Η ϐάση αυτή εξυπηρετεί τους σκοπούς
του ερευνητικού προγράµµατος MOBOT, για την κατασκευή µίας ϱοµποτικής
πλατφόρµας υποστήριξης ηλικιωµένων ατόµων, η οποία ϑα ενσωµατώνει και
χαρακτηριστικά πολυτροπικής επικοινωνίας [63]. Για το λόγο αυτό, το σύνολο
των χρηστών της αποτελείται από άτοµα µεγάλης ηλικίας µε κινητικά, και πολλές
ϕορές, και διανοητικά προβλήµατα.

Στη συγκεκριµένη υποενότητα κάνουµε µια σύντοµη παρουσίαση της MOBOT
ϐάσης, στα πλαίσια που αφορούν την πολυτροπική αναγνώριση χειρονοµιών.
Αν και ο πειραµατισµός στη συγκεκριµένη ϐάση είναι µάλλον πρώιµος, και
παρουσιάζεται µικρό κοµµάτι ερευνητικών αποτελεσµάτων, έχει ενδιαφέρον
να παρατηρήσουµε ότι οι στόχοι του προγράµµατος MOBOT αποτελούν µια
ϱεαλιστική απόδειξη της σηµασίας της έρευνας στο πεδίο της αναγνώρισης
χειρονοµιών, αλλά και των πρακτικών εφαρµογών που µπορούν να υλοποιηθούν.

Παρεχόµενες Τροπικότητες/Αισθητηριακά Σχήµατα

Για την εν λόγω ϐάση δεδοµένων υπήρχε η δυνατότητα, αλλά και η
ανάγκη, να καταγραφεί ένα πλήθος διαφορετικών τροπικοτήτων, από µια σειρά
από διαφορετικούς αισθητήρες. Στη συνέχεια απαριθµούµε το σύνολο των
διαφορετικών αισθητήρων, µαζί µε κάποια σύντοµα σχόλια για τα δεδοµένα που
λάβαµε από καθένα από αυτούς :

• ΄Ανωθεν Kinect: Αισθητήρας Kinect τοποθετηµένος πάνω στη ϱοµποτική
πλατφόρµα, µε σκοπό την καταγραφή του άνω µέρος του σώµατος του
χρήστη. Παρείχε δεδοµένα RGB και ϐάθους.

• Κάτωθεν Kinect: Αισθητήρας Kinect τοποθετηµένος πάνω στη ϱοµποτική
πλατφόρµα, µε σκοπό την καταγραφή του κάτω µέρος του σώµατος του
χρήστη. Παρείχε δεδοµένα RGB και ϐάθους.

• Κάµερα GoPro: Κάµερα ευρείας γωνίας λήψης τοποθετηµένη πάνω στη
ϱοµποτική πλατφόρµα, µε σκοπό την καταγραφή του άνω µέρους του
σώµατος του χρήστη. Παρείχε δεδοµένα RGB υψηλής ευκρίνειας.

• Συστοιχία µικροφώνων MEMS: Σειρά µικροφώνων τεχνολογίας MEMS
τοποθετηµένα σε γραµµική συστοιχία πάνω στη ϱοµποτική πλατφόρµα.
Παρέχουν πολυκαναλική (8 κανάλια) καταγραφή δεδοµένων ήχου.
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• ∆ύο κάµερες υψηλής ευκρίνειας : Σταθερές κάµερες υψηλής ευκρίνειας, για
την καταγραφή ολόκληρου του πεδίου δράσης. Παρέχουν δεδοµένα RGB
υψηλής ευκρίνειας.

• Οπτικό σύστηµα καταγραφής σκελετού: Σύστηµα τύπου Qualisys Motion
Capture System που επιτρέπει την καταγραφή του σκελετού του χρήστη
µεσω ειδικών markers που είναι τοποθετηµένοι σε συγκεκριµένα σηµεία στο
σώµα του χρήστη.

Παράλληλα, στην καταγραφή δεδοµένων ήταν διαθέσιµοι κάποιοι επιπλέον
αισθητήρες, όπως καταγραφείς laser, αισθητήρες δύναµης-ϱοπής και άλλοι.
Ωστόσο, εδώ παρουσιάσαµε µόνο όσους ϑα µπορούσαν να χρησιµοποιηθούν για
τις ανάγκες της πολυτροπικής αναγνώρισης χειρονοµιών, δηλαδή αυτούς που
παρέχουν οπτική και ηχητική πληροφορία.

Λεξιλόγιο

Για τις ανάγκες της ϐάσης δηµιουργήθηκε ένα εκτενές λεξιλόγιο χειρονοµιών, µε
σκοπό την υποστήριξη της επικοινωνίας των ηλικιωµένων ασθενών µε τη ϱοµποτική
πλατφόρµα. Κάθε εντολή προς την πλατφόρµα αρχίζει µε το όνοµα ‘ΜΟΒΟΤ’ (για
να είναι διακριτή η επιθυµία επικοινωνίας µε την πλατφόρµα) και συνεχίζει µε την
εκφορά της Ϲητούµενης εντολής. Το πλήρες λεξιλόγιο παρουσιάζεται στη συνέχεια,
και συνοδεύεται από τις εντολές, καθώς και την απεικόνιση των αντίστοιχων
χειρονοµιών (σχήµα 1.5).

1. ‘‘Help’’ - Βοήθεια

2. ‘‘I want to stand up’’ - Θέλω να σηκωθώ

3. ‘‘I want to perform a task’’ - Θέλω να εκτελέσω µία εργασία

4. ‘‘I want to sit down’’ - Θέλω να κάτσω

5. ‘‘Come here’’ - ΄Ελα εδώ

6. ‘‘Come closer’’ - ΄Ελα πιο κοντά

7. ‘‘Go straight’’ - Πήγαινε ευθεία

8. ‘‘Park’’ - Πάρκαρε

9. ‘‘Stop’’ - Σταµάτα

10. ‘‘Go away’’ - Φύγε
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11. ‘‘Let’s go’’ - Ξεκινάµε

12. ‘‘Turn left’’ - Στρίψε αριστερά

13. ‘‘Turn Right’’ - Στρίψε ∆εξιά

14. ‘‘Avoid an obstacle’’ - Απέφυγε το εµπόδιο

15. ‘‘I want to go through the door’’ - Θέλω να περάσω από την πόρτα

16. ‘‘Yes’’ - Ναι

17. ‘‘No’’ - ΄Οχι

18. ‘‘Where am I?’’ - Που ϐρίσκοµαι ;

19. ‘‘What time is it?’’ - Τι ώρα είναι ;

∆οµή των ∆εδοµένων

Επικεντρώνοντας στο σενάριο καταγραφής που έχει να κάνει αποκλειστικά µε την
πραγµατοποίηση χειρονοµιών, έχουν καταγραφεί δεδοµένα από 13 ηλικιωµένους
ασθενείς συνολικά. Κάθε ένας από αυτούς εκτελεί όλες τις χειρονοµίες του
παραπάνω λεξιλογίου (σε συνδυασµό µε τις αντίστοιχες ϕωνητικές εντολές),
πραγµατοποιώντας τρεις έως πέντε εκτελέσεις σε κάθε περίπτωση.

Πειραµατισµοί

Για τις ανάγκες των πειραµατισµών που ϑα παρουσιαστούν στη συνέχεια,
χρησιµοποιήθηκε ένα υποσύνολο των διαθέσιµων ασθενών (8 από τους 13), αλλά
και των διαθέσιµων χειρονοµιών (8 από τις 19 διαθέσιµες, και συγκεκριµένα οι
1 έως 8 της προηγούµενης λίστας). Επίσης, αξιοποιήθηκαν δεδοµένα µόνο από
το άνωθεν Kinect, που εστιάζει στον κορµό του χρήστη, ενώ χρησιµοποιήθηκε µια
επισηµείωση των σηµείων του σκελετού, που προέκυψε από παρατήρηση των καρέ
του ϐίντεο.

∆υσκολίες/Προκλήσεις

Εν µέρει λόγω της ιδιαιτερότητας των χρηστών που πραγµατοποιούν τις χειρονοµίες
στη συγκεκριµένη περίπτωση, η MOBOT ϐάση παρουσιάζει κάποιες επιπλέον
δυσκολίες που µπορεί να συναντώνται και σε άλλες ϐάσεις, όµως εδώ είναι ακόµα
πιο έντονες. Πιο συγκεκριµένα, έχουµε:
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(α΄) ‘‘Help’’ (ϐ΄) ‘‘StandUp’’ (γ΄) ‘‘PerformTask’’ (δ΄) ‘‘SitDown’’

(ε΄) ‘‘ComeCloser’’ (ϝ΄) ‘‘ComeHere’’ (Ϲ΄) ‘‘Stop’’ (η΄) ‘‘GoStraight’’

(ϑ΄) ‘‘Let’sGo’’ (ι΄) ‘‘TurnRight’’ (ια΄) ‘‘TurnLeft’’ (ιϐ΄) ‘‘GoAway’’

(ιγ΄) ‘‘Obstacle’’ (ιδ΄) ‘‘Park’’ (ιε΄) ‘‘ThroughDoor’’ (ιϝ΄) ‘‘Yes’’

(ιϹ΄) ‘‘No’’ (ιη΄) ‘‘WhereAmI?’’ (ιϑ΄) ‘‘WhatTime’’

Σχήµα 1.5: Λεξιλόγιο χειρονοµιών της ϐάσης δεδοµένων MOBOT. Παρουσιάζονται
χαρακτηριστικά στιγµιότυπα για κάθε χειρονοµία, έτσι όπως εκτελούνται από το
συγκεκριµένο χρήστη. (΄Εχει σκόπιµα εφαρµοστεί µία ϑόλωση στα πρόσωπα, για
λόγους προστασίας προσωπικών δεδοµένων).
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Χρήση τεχνητού λεξιλογίου. Συνήθως οι χειρονοµίες που πραγµατοποιούµε
αφορούν ένα µέρος του συνηθισµένου µας λεξιλογίου (π.χ. ‘‘έλα εδώ’’ ή ‘‘φύγε’’),
οπότε προκύπτουν πολύ ϕυσικά στην εκτέλεσή τους. Αντίθετα, στη συγκεκριµένη
περίπτωση έχουµε δηµιουργήσει ένα τεχνητό λεξιλόγιο για συγκεκριµένες ανάγκες
επικοινωνίας µε τη ϱοµποτική πλατφόρµα, οπότε σε ορισµένες περιπτώσεις είναι
πιθανό οι χειρονοµίες να µην προκύπτουν το ίδιο ϕυσικά, και να είναι πιο δύσκολο
για τους χρήστες να τις πραγµατοποιήσουν στα πλαίσια ενός αληθινού σεναρίου.

∆ιαφορετικές εκφορές µεταξύ των χρηστών. Είναι πολύ συνηθισµένο να
υπάρχουν εναλλακτικές ‘‘εκφορές’’ της ίδιας χειρονοµίας από διαφορετικούς
ανθρώπους, όπως συζητήθηκε και νωρίτερα (ενότητα 1.1), ωστόσο στη
συγκεκριµένη περίπτωση αυτό το ϕαινόµενο είναι ακόµα πιο έντονο από ότι
συνήθως. Λόγω των κινητικών και άλλων παθολογικών προβληµάτων των
ηλικιωµένων ασθενών, είναι σύνηθες να περιορίζονται σωµατικά, και να εκτελούν
τις χειρονοµίες µε διαφορετικό τρόπο ο καθένας.

∆ιαφορετικές εκφορές για τον ίδιο χρήστη. Λόγω νοητικών υστερήσεων
σε κάποιους ηλικιωµένους ασθενείς της συγκεκριµένης καταγραφής, έχει
επίσης παρατηρηθεί σε µερικές περιπτώσεις ότι πραγµατοποιούνται διαφορετικές
‘‘εκφορές’’ της ίδιας χειρονοµίας από τον ίδιο χρήστη. Κατά κάποιο τρόπο δηλαδή
δεν υπάρχει η αναµενόµενη συνέπεια που παρατηρείται στις κινήσεις σωµατικώς
και διανοητικώς υγιών ατόµων.

1.6 Συνεισφορές της ∆ιπλωµατικής Εργασίας

Ολοκληρώνοντας το κεφάλαιο της εισαγωγής, επιχειρούµε να κάνουµε µια σύνοψη
των συνεισφορών της παρούσας διπλωµατικής εργασίας. Ασφαλώς και η εικόνα
αυτή ϑα είναι πιο ξεκάθαρη µετά την παρουσίαση και την κάλυψη όλων των
ϑεµάτων που διαπραγµατεύεται η εργασία, ωστόσο αυτή η ενότητα µπορεί
να λειτουργήσει σαν πρόλογος των όσων ϑα ακολουθήσουν. Ως κυριότερες
συνεισφορές της διπλωµατικής αυτής, ϑεωρούµε τις παρακάτω:

• Αναλυτική εξέταση του προβλήµατος της πολυτροπικής αναγνώρισης
χειρονοµιών, τόσο µέσω επεξεργασία οπτικών δεδοµένων, όσο και µε τη
σύµµειξη των οπτικών καναλιών πληροφορίας µε την τροπικότητα του ήχου.

• Πειραµατισµός σε τρεις διαφορετικές ϐάσεις, µία ϐάση στατικών
χειροµορφών, µία πολυτροπική ϐάση χειρονοµιών, και µία πολυτροπική και
πολυ-αισθητηριακή ϐάση χειρονοµιών, εστιασµένη σε ηλικιωµένους χρήστες.
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• Χρήση ισχυρών εργαλείων από την αναγνώριση προτύπων για τη
µοντελοποίηση και την αναγνώριση των χειρονοµιών, όπως τα Κρυφά
Μαρκοβιανά Μοντέλα (HMMs), αλλά και άλλων ταξινοµητών όπως Support
Vector Machines (SVM) και k-Nearest Neighbor (kNN).

• Αξιοποίηση του καναλιού πληροφορίας της χειροµορφής του χρήστη που
χειρονοµεί, εξαγωγή πλήθους διαφορετικών οπτικών περιγραφητών, και
εκτενής πειραµατισµός.

• Αξιοποίηση του καναλιού πληροφορίας της ϑέσης-κίνησης, µε χρήση
χαρακτηριστικών που αφορούν τη ϑέση (σχετική ϑέση, απόσταση) και την
κίνηση (ταχύτητα, επιτάχυνση) των χεριών και των αγκώνων. Αντίστοιχα,
ακολούθησε εκτενής πειραµατισµός και για τη χρήση των συγκεκριµένων
χαρακτηριστικών.

• Μελέτη µεθόδων σύµµειξης των διαφορετικών καναλιών πληροφορίας και
τροπικοτήτων, και πρόταση συνδυασµού τους.

• Επίτευξη ποσοστών επιτυχίας στην πολυτροπική ϐάση χειρονοµιών
ChaLearn [27], που ξεπερνούν τις επιδόσεις που σηµειώθηκαν στον
πρόσφατο διαγωνισµό πολυτροπικής αναγνώρισης χειρονοµιών [28].
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Κεφάλαιο 2

Υπόβαθρο (Background)

Στο κεφάλαιο αυτό, δίνουµε το απαραίτητο υπόβαθρο πριν περάσουµε στην πιο
στοχευµένη προσπάθεια που έγινε στο πρόβληµα της αναγνώρισης χειρονοµιών.
Πιο συγκεκριµένα, ϕιλοδοξούµε να εστιάσουµε σε κάποια ϐασικά σηµεία
που χαρακτηρίζουν τις µεθόδους και τις τεχνικές που αναπτύξαµε· τόσο από
την πλευρά της παρουσίασης του ϑεωρητικού υποβάθρου, όσο και από την
αποσαφήνιση λεπτοµερειών της υλοποίησής µας. Εφόσον στα κεφάλαια που
ακολουθούν ϑα περιγράψουµε αναλυτικά τις ερευνητικές µας προσπάθειες στην
εξαγωγή χαρακτηριστικών, και στην πολυτροπική σύµµειξη, εκµεταλλευόµαστε
την ευκαιρία να παρουσιάσουµε κάποιες ϐασικές έννοιες από την αναγνώριση
προτύπων, αλλά και κάποιες µεθοδολογίες που χρησιµοποιήθηκαν εκτενώς στην
παρούσα διπλωµατική, για τις διαδικασίες της ταξινόµησης και της αναγνώρισης.

Καλό είναι να σηµειώσουµε ότι δεν πρόκειται για πλήρη παρουσίαση του
συστήµατος που χρησιµοποιούµε, αλλά των ϐασικών εννοιών, µεθόδων και
τακτικών που είναι κοινές σε όλη την έκταση της διπλωµατικής, όπως παράδειγµα
η µεθοδολογία εκπαίδευσης και αναγνώρισης που εφαρµόζουµε.

2.1 Κρυφά Μαρκοβιανά Μοντέλα (HMMs)

Τα Κρυφά Μαρκοβιανά Μοντέλα, ή HMMs, αποτέλεσαν τη ϐάση του πειραµατισµού
µας στο πρόβληµα της αναγνώρισης χειρονοµιών, όπως ϑα ϕανεί και στη συνέχεια.
Η µεγάλη δύναµη των HMMs είναι η δυνατότητα περιγραφής ενός δυναµικά
εξελισσόµενου ϕαινοµένου, και η στατιστική του µοντελοποίηση. Σε αντίθεση µε
άλλα εργαλεία της αναγνώρισης προτύπων και της µηχανικής µάθησης (όπως για
παράδειγµα τα SVM ή τα kNN που ϑα µας απασχολήσουν στη συνέχεια), τα HMMs
µοντελοποιούν την εξέλιξη ενός ϕαινοµένου σε σχέση µε το χρόνο, κάνοντάς τα µία
‘‘φυσική’’ επιλογή για ένα πρόβληµα όπως αυτό της αναγνώρισης χειρονοµιών.

Στις υποενότητες που ακολουθούν, δεν επιχειρούµε µια πλήρη παρουσίαση
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των HMMs (για αυτό παραπέµπουµε σε κάποιες κλασικές πηγές [67, 68]).
Αντ΄ αυτού, προχωράµε αρχικά σε µία αναφορά της ϐασικής ορολογίας των
HMMs, για λόγους πληρότητας και ευκολίας παρακολούθησης του υπολοίπου της
διπλωµατικής εργασίας, και στη συνέχεια παρουσιάζουµε πιο εξειδικευµένα τον
τρόπο αξιοποίησης των HMMs µε στόχο την αναγνώριση χειρονοµιών.

2.1.1 Θεωρητικό Υπόβαθρο

΄Ενα Κρυφό Μαρκοβιανό Μοντέλο αποτελεί µια µηχανή πεπερασµένων
καταστάσεων, οι οποίες δεν είναι άµεσα παρατηρήσιµες παρά µόνο µέσω της
ακολουθίας των παραγόµενων συµβόλων του µοντέλου. Για την περιγραφή ενός
HMM απαιτείται ο ορισµός ενός συνόλου παραµέτρων:

• ΄Ενα HMM αποτελείται από ένα σύνολο N διαφορετικών καταστάσεων, και σε
κάθε χρονική στιγµή t = 1, 2, ...T το µοντέλο ϐρίσκεται σε µία από αυτές
qt = {q1, q2, ..., qN}.

• Για την µετάβαση από µία κατάσταση i σε µία κατάσταση j ορίζεται η
πιθανότητα µετάβασης : A = {aij} : aij = Pr(qt+1 = j|qt = i), 1 ≤ i, j ≤
N . Οι πιθανότητες aij ϑα πρέπει να ικανοποιούν τις σχέσεις :

aij ≥ 0 (2.1)
N∑
j=1

aij = 1,∀i (2.2)

• Σε κάθε κατάσταση εξάγεται µια παρατήρηση ot από το σύνολο συµβόλων
V των δυνατών παρατηρήσεων. Σε κάθε κατάσταση j αντιστοιχεί µια
διαφορετική συνάρτηση κατανοµής για την πιθανότητα εξαγωγής του κάθε
συµβόλου: B = {bj} : bj(ot) = Pr(ot|qt = j). Στην περίπτωση HMM
µε συνεχή συνάρτηση πυκνότητας πιθανότητας αυτή ϑα ορίζεται σαν το
συνδυασµό M Γκαουσιανών κατανοµών:

bj(ot) =
M∑
k=1

cjkN (ot,µjk,Ujk), 1 ≤ j ≤ N (2.3)

Οι παράγοντες cjk,µjk,Ujk αντιπροσωπεύουν τους συντελεστές
των Γκαουσιανών, το διάνυσµα των µέσων όρων και τον πίνακα
συµµεταβλητότητας αντίστοιχα για την k κατανοµή και την j κατάσταση.
Επίσης, οι συντελεστές των Γκαουσιανών ϑα πρέπει να ικανοποιούν τους
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παρακάτω περιορισµούς :

M∑
k=1

cjk = 1, 1 ≤ j ≤ N (2.4)

cjk ≤ 0, 1 ≤ j ≤ N, 1 ≤ k ≤M (2.5)

• Τέλος, ορίζεται και µια κατανοµή πιθανότητας πi η οποία εκφράζει την
πιθανότητα το HMM να ξεκινά από την κατάσταση i:
π = {πi} : πi = Pr(q1 = i), 1 ≤ i ≤ N .

΄Ετσι, µε ϐάση τα παραπάνω, ένα HMM µπορεί να περιγραφεί πλήρως από το
σύνολο παραµέτρων λ = (A,B,π).

΄Εχοντας ολοκληρώσει τη ϐασική περιγραφή των HMM, η χρήση τους σε
προβλήµατα της αναγνώρισης προτύπων γίνεται εφικτή µε τη χρήση κάποιων
ϐασικών αλγορίθµων που επιτρέπουν την εκπαίδευση αλλά και την αναγνώριση
στα HMMs. Στη συνέχεια κάνουµε µια σύντοµη αναφορά σε καθένα από αυτούς.

• Οι αλγόριθµοι forward και backward είναι δύο ιδιαίτερα αποδοτικοί
αλγόριθµοι, οι οποίοι δεδοµένης µιας ακολουθίας παρατηρήσεων O =
(o1,o2, ...,oT ) και ενός HMM µε παραµέτρους λ = (A,B,π) επιτρέπουν
τον υπολογισµό της πιθανοφάνειας Pr(O|λ).

• Ο αλγόριθµος Viterbi για µια δεδοµένη ακολουθία καταστάσεων O =
(o1,o2, ...,oT ) και ενός µοντέλου λ, µας επιτρέπει να ϐρούµε την ακολουθία
καταστάσεων Q = q1, q2, ..., qT που µεγιστοποιεί την πιθανότητα Pr(O,q|λ).

• Ο αλγόριθµος Baum-Welch, που πρόκειται για ειδική περίπτωση του
EM (Expectation-Maximization), χρησιµοποιείται για την προσεγγιστική
εύρεση των ϐέλτιστων παραµέτρων που µεγιστοποιούν την πιθανοφάνεια του
µοντέλου Pr(O|λ) για ένα σύνολο εκπαίδευσης. Το πρόβληµα αυτό είναι
και το πιο δύσκολο (δεν υπάρχει αναλυτική λύση), και αντιστοιχεί στην
εκπαίδευση των HMMs, δεδοµένου ενός συνόλου εκπαίδευσης.

2.1.2 Λεπτοµέρειες Υλοποίησης

Στη συνέχεια, µε γνωστό το ϐασικό ϑεωρητικό υπόβαθρο των HMMs, περιγράφουµε
κάποιες από τις ϐασικές λεπτοµέρειες της υλοποίησης, κατά την εργασία µας µε
τα HMMs. Ο σκοπός της συγκεκριµένης υποενότητας είναι να αποσαφηνίσουµε
κάποια σηµεία που αφορούν τις µεθόδους που χρησιµοποιήσαµε. Συνήθως έχουν
να κάνουν µε τη µεθοδολογία που ακολουθήσαµε, µε παραδοχές που κάναµε,
µε χαµηλού επιπέδου και γενικότερα µικρές αλλά σηµαντικές λεπτοµέρειες οι
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οποίες δεν αναφέρονται ϱητά στα επόµενα κεφάλαια, αλλά είναι απαραίτητες για
την κατανόηση του τρόπου εργασίας µας.

Σηµειώνουµε εδώ, ότι για την υλοποίηση των HMMs χρησιµοποιήσαµε το
γνωστό toolbox htk [103], το οποίο παρέχει υλοποιήσεις των ϐασικών αλγορίθµων
για HMMs και αποτελεί ένα ολοκληρωµένο περιβάλλον χρήσης HMMs.

Εκπαίδευση

Για την εκπαίδευση των µοντέλων µας χρησιµοποιήθηκαν τα εργαλεία HRest και
HERest του htk, τα οποία αποτελούν υλοποιήσεις του αλγορίθµου Baum-Welch.
Σε κάθε περίπτωση, µε δεδοµένο το σύνολο εκπαίδευσης, όλα τα παραδείγµατα που
εντάσσονταν σε αυτό, χρησιµοποιήθηκαν για την εκπαίδευση του συστήµατος. Η
διαδικασία της εκπαίδευσης περιελάµβανε την εκπαίδευση ενός µοντέλου για κάθε
χειρονοµία-λέξη του λεξιλογίου µας. Στις περιπτώσεις δε, που αντιµετωπίσαµε
προβλήµατα αναγνώρισης (περισσότερα για αυτά παρουσιάζουµε στην υποενότητα
της Αξιολόγησης), προχωρήσαµε στην εκπαίδευση ενός ακόµα µοντέλου, για το
οποίο χρησιµοποιήσαµε τα διαθέσιµα παραδείγµατα εκπαίδευσης από όλες τις
κλάσεις. Σκοπός αυτού του µοντέλου (που στη συνέχεια το αναφέρουµε ως garbage
ή background model) ήταν να εντοπίσουµε αποσπάσµατα της ακολουθίας, τα
οποία είτε δεν περιλαµβάνουν κάποια χειρονοµία, είτε περιλαµβάνουν χειρονοµίες
εκτός του λεξιλογίου εκπαίδευσης.

Ο αριθµός καταστάσεων αλλά και το πλήθος των Γκαουσιανών ανά κατάσταση
χαρακτηρίζει τα µοντέλα που εκπαιδεύσαµε και γι᾿ αυτό αναφέρεται ϱητά
σε κάθε περίπτωση, στα πειράµατα που εκτελέσαµε στα επόµενα κεφάλαια.
Ασφαλώς, λόγω της επιρροής που έχουν αυτές οι δύο παράµετροι στη σωστή
µοντελοποίηση των χειρονοµιών, δεν τέθηκαν σταθερές σε όλες τις περιπτώσεις,
αλλά αποτέλεσαν αντικείµενο συχνού πειραµατισµού. Ωστόσο, όπου στη συνέχεια
πραγµατοποιούνται συγκρίσεις µεταξύ µεθόδων ή τεχνικών, ϕροντίσαµε να έχουµε
κοινό αριθµό καταστάσεων, ώστε να προκύψουν και αντικειµενικά συµπεράσµατα.

Τέλος, όσον αφορά την τοπολογία των HMMs, επιλέξαµε να χρησιµοποιήσουµε
αποκλειστικά left-to-right µοντέλα (και πιο συγκεκριµένα µοντέλα που επιτρέπουν
παραµονή στην ίδια κατάσταση, ή µετάβαση µόνο στην επόµενη κατάσταση, αντί
για οποιαδήποτε επόµενη). Αυτή η επιλογή έγινε, γιατί ϑεωρούµε ότι τα left-to-
right µοντέλα αποτελούν τη ‘‘φυσική’’ επιλογή για ένα ϕαινόµενο που εξελίσσεται
στο χρόνο, χωρίς να έχουµε επιστροφή σε προηγούµενες καταστάσεις. Τα left-to-
right µοντέλα άλλωστε είναι και η πλέον συνηθισµένη επιλογή για µοντελοποίηση
χρονικών σηµάτων, όπως για παράδειγµα η ϕωνή.
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Αξιολόγηση

Πριν προχωρήσουµε στην ανάλυση της προσέγγισής/υλοποίησής µας για την
αξιολόγηση του συστήµατος, είναι σηµαντικό να κάνουµε το διαχωρισµό µεταξύ
προβληµάτων ταξινόµησης και προβληµάτων αξιολόγησης, δύο έννοιες που ϑα
συναντάµε συνεχώς στα επόµενα κεφάλαια της παρούσας διπλωµατικής εργασίας.

• Σε προβλήµατα ταξινόµησης εξετάζουµε συγκεκριµένα αποσπάσµατα, τα
οποία περιλαµβάνουν µία λέξη-χειρονοµία του λεξιλογίου εκπαίδευσης, και
σκοπός είναι να αναθέσουµε επιτυχηµένα κάθε τέτοιο απόσπασµα στην
αντίστοιχη κλάση λέξης-χειρονοµίας. Το σύνολο των αποσπασµάτων προς
ταξινόµηση αποτελεί το σύνολο αξιολόγησης, ενώ η επιτυχία της ταξινόµησης
αξιολογείται µε ϐάση το πλήθος των αποσπασµάτων που ταξινοµήθηκαν
σωστά (H), ως προς το συνολικό αριθµό αποσπασµάτων που εξετάστηκαν
(N ). ∆ηλαδή: Accuracy = H

N
.

• Σε προβλήµατα αναγνώρισης από την άλλη πλευρά, εξετάζουµε αποσπάσµατα
που περιλαµβάνουν αυθαίρετο αριθµό από χειρονοµίες. Συνεπώς, σκοπός
µας είναι να εντοπίσουµε ποιες χειρονοµίες πραγµατοποιήθηκαν, αλλά
και µε ποια σειρά. ΄Οπως αναφέραµε και προηγουµένως, ένα ακόµα
µοντέλο χρησιµοποιείται (background), µε την ϕιλοδοξία να αναγνωρίσει
τµήµατα τα οποία είτε δεν περιλαµβάνουν χειρονοµίες, είτε περιλαµβάνουν
χειρονοµίες εκτός του λεξιλογίου εκπαίδευσης. Ασφαλώς πρόκειται για ένα
πρόβληµα δυσκολότερο από αυτό της ταξινόµησης, µιας και απαιτείται τόσο
ο εντοπισµός µιας χειρονοµίας στη συνεχή ακολουθία, όσο και η ταξινόµησή
της στη σωστή κλάση. Για την αξιολόγηση της επιτυχίας της αναγνώρισης,
υπολογίζονται το πλήθος των σωστών αναγνωρίσεων (H), των διαγραφών
(D), των αντικαταστάσεων (S) και των εισαγωγών (I) της ακολουθίας που
αναγνωρίστηκε σε σχέση µε την πραγµατική. Αν η πραγµατική ακολουθία
περιλαµβάνει συνολικά N χειρονοµίες προς αναγνώριση, τότε η ακρίβεια της
αναγνώρισης υπολογίζεται ως : Accuracy = H−D−S−I

N
.

Σχετικά µε την υλοποίησή µας, και στις δύο περιπτώσεις, της ταξινόµησης και
της αναγνώρισης, χρησιµοποιήθηκε το εργαλείο HVite του htk, το οποίο υλοποιεί
τον αλγόριθµο Viterbi. Η µόνη διαφορά έγκειται στο γεγονός ότι για την περίπτωση
της αναγνώρισης χρησιµοποιήθηκε µία γραµµατική, που επέτρεπε την αναγνώριση
οποιουδήποτε αριθµού χειρονοµιών στην ακολουθία. Κατ΄ ουσίαν, πρόκειται για
µία επέκταση του αλγορίθµου Viterbi, η οποία είναι πολύ συνηθισµένη στην
αναγνώριση συνεχούς λόγου.
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2.2 Οι ταξινοµητές SVM και kNN

Σε συνδυασµό µε τα HMMs κάναµε χρήση και ‘‘στατικών’’ (σε σύγκριση µε τα
HMMs) ταξινοµητών, όπως τα SVM και kNN, σε πολύ µικρότερη όµως κλίµακα.
Τα αποτελέσµατα, όπως ϑα ϕανεί και στα επόµενα κεφάλαια, ήταν ικανοποιητικά,
ωστόσο είµαστε περιορισµένοι σε προβλήµατα ταξινόµησης, µιας και δεν υπάρχει
κάποια προφανής µέθοδος που να επιτρέπει την επέκταση τέτοιων ταξινοµητών
σε συνεχή αναγνώριση, όπως συµβαίνει µε τα HMMs. Στη συνέχεια κάνουµε µια
σύντοµη παρουσίαση των ταξινοµητών αυτών, αλλά και της µεθοδολογίας χρήσης
τους.

2.2.1 Support Vector Machines (SVM)

Τα SVM αποτελούν ταξινοµητές µηχανικής µάθησης, που εστιάζουν στον καλύτερο
δυνατό διαχωρισµό µεταξύ κλάσεων. Στην ουσία, πρόκειται για γραµµικό
ταξινοµητή, που ϕιλοδοξεί να εντοπίσει τη ϐέλτιστη διαχωριστική γραµµή (για
δισδιάστατο χώρο) στο χώρο χαρακτηριστικών, µεταξύ δύο κλάσεων. Για τη
ϐελτιστοποίηση της τοποθέτησης της διαχωριστικής γραµµής χρησιµοποιείται
η απλή ιδέα της µεγιστοποίησης της απόστασης των προτύπων κάθε κλάσης
από την εν λόγω γραµµή. Φυσικά για χώρους µεγαλύτερων διαστάσεων δεν
προκύπτουν απλώς γραµµές, αλλά υπερεπίπεδα, ή σύνολα από υπερεπίπεδα. Για
µη γραµµικά διαχωρίσιµες κλάσεις, υπάρχουν µη γραµµικές επεκτάσεις των SVM,
που προκύπτουν µε έναν απλό µετασχηµατισµό (‘‘τέχνασµα του πυρήνα’’).

2.2.2 k-Nearest Neighbor (kNN)

Ο k-NN είναι ακόµα ένας ισχυρός ταξινοµητής της αναγνώρισης προτύπων, τον
οποίο χρησιµοποιήσαµε για τους πειραµατισµούς µας. Η ϕιλοσοφία του k-NN
ϐασίζεται στην ταξινόµηση µε ϐάση τα πλέον γειτονικά παραδείγµατα εκµάθησης.
Συνεπώς, ένα αντικείµενο ϑα αντιστοιχηθεί σε κάποια κλάση, ϐασιζόµενο στην
πλειοψηφική ψήφο των k κοντινότερων γειτόνων του στο χώρο χαρακτηριστικών.
Αν η τιµή του k γίνει ίση µε 1, τότε η ανάθεση γίνεται απλά µε ϐάση τον κοντινότερο
γείτονα.

2.2.3 Η τεχνική Bag-of-Features

Η παρουσίαση µιας τεχνικής που αφορά την εξαγωγή και την επεξεργασία
χαρακτηριστικών, ίσως να µοιάζει παράταιρη σε αυτό το σηµείο µεταξύ διαφόρων
ταξινοµητών µηχανικής µάθησης. Ωστόσο επειδή αυτή η τεχνική είναι που
µας επιτρέπει να χρησιµοποιήσουµε τους ‘‘στατικούς’’ ταξινοµητές που έχουµε
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αναφέρει παραπάνω για ένα δυναµικό πρόβληµα όπως αυτό της αναγνώρισης
χειρονοµιών, επιλέγουµε να κάνουµε µια σύντοµη παρουσίασή της εδώ.

Η µέθοδος Bag-of-Features είναι εµπνευσµένη από την τεχνική Bag-of-Words
που είναι δηµοφιλής στην επεξεργασία κειµένου. Η ανάγκη από την οποία
προκύπτει η εφαρµογή της, οφείλεται στην επιθυµία µας να αναπαραστήσουµε
ένα σύνολο διαθέσιµων ϐίντεο, τα οποίο µπορεί να έχουν διαφορετική διάρκεια,
σε ένα χώρο χαρακτηριστικών, µε σταθερή διάσταση. Στόχος της συνεπώς είναι
να συµπυκνώσει το σύνολο των περιγραφητών κάθε ϐίντεο σε ένα ιστόγραµµα,
κάθε ϱάβδος του οποίου αποτελεί µία οπτική λέξη. Για την εύρεση του λεξιλογίου,
χρησιµοποιείται ο αλγόριθµος k-means επί του συνόλου των χαρακτηριστικών (για
όλα τα διαθέσιµα ϐίντεο), µετά την εφαρµογή του οποίου, ϑα έχουν προκύψει k
οπτικές λέξεις. Σε αυτό το σηµείο, η αναπαράσταση Bag-of-Features για κάθε
ϐίντεο, προκύπτει από την ψηφοφορία των χαρακτηριστικών του εν λόγω ϐίντεο
στο συγκεκριµένο ιστόγραµµα οπτικών λέξεων.

Τελικά το ιστόγραµµα που προέκυψε µε την Bag-of-Features αναπαράσταση
είναι αυτό που χρησιµοποιούµε για την περιγραφή του κάθε ϐίντεο. Το µέγεθος
του ιστογράµµατος είναι σταθερό για κάθε ϐίντεο, και ίσο µε το πλήθος των οπτικών
λέξεων (k), οπότε µπορεί να χρησιµοποιηθεί ως διάνυσµα χαρακτηριστικών στους
SVM και kNN ταξινοµητές.

2.2.4 Λεπτοµέρειες Υλοποίησης

Εν γένει η αντιµετώπιση της εκπαίδευσης και της αξιολόγησης, στις περιπτώσεις
που χρησιµοποιούµε τέτοιου είδους ‘‘στατικούς’’ ταξινοµητές, γίνεται µε αρκετά
ευθύ τρόπο. Το κύριο πρόβληµα της πιθανής διαφοροποίησης στη διάρκεια
διαφορετικών ακολουθιών δεδοµένων, αντιµετωπίζεται µε την τεχνική του Bag-
of-Features. Με τα διανύσµατα χαρακτηριστικών να έχουν σταθερό µήκος για
όλα τα ϐίντεο-δεδοµένα, οι ταξινοµητές αναλαµβάνουν τις εργασίες εκµάθησης
και αξιολόγησης κατά τα γνωστά. Ανάλογα µε το χωρισµό των δεδοµένων σε
σύνολα εκπαίδευσης και αξιολόγησης, χρησιµοποιούµε τα παραδείγµατα του
πρώτου συνόλου για την εκπαίδευση του ταξινοµητή, ενώ εξετάζεται η δυνατότητα
επιτυχηµένης ταξινόµησης, µε ϐάση τα δεδοµένα του δεύτερου συνόλου. Και πάλι,
αξιολογούµε την επίδοση της ταξινόµησης υπολογίζοντας τον λόγο του αριθµού των
δεδοµένων που αξιολογήθηκαν επιτυχώς, προς το συνολικό αριθµό των δεδοµένων
που αξιολογήθηκαν.

Οι µόνες ίσως σηµαντικές λεπτοµέρειες που αξίζει και πρέπει να αναφέρουµε,
αφορούν τη χρήση των SVM. Κατ΄ αρχάς, σηµειώνουµε ότι για την υλοποίηση
των SVM χρησιµοποιήσαµε τη ϐιβλιοθήκη LIBSVM [12], που παρέχει ένα
ολοκληρωµένο περιβάλλον επιλογών για τη χρήση των SVM. Επίσης, δύο
λεπτοµέρειες της µεθοδολογίας που αξίζει να αναφέρουµε, είναι οι εξής :
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• Η αρχική χρήση των SVM αφορούσε το διαχωρισµό προτύπων δύο, και µόνο,
διαφορετικών κλάσεων. Συνεπώς δεν προκύπτει µε άµεσο τρόπο πως ϑα
γίνει η επέκτασή τους σε προβλήµατα µε περισσότερες κλάσεις όπως αυτά
που αντιµετωπίζουµε εµείς. Για τέτοιου είδους εφαρµογές, µία συνηθισµένη
αντιµετώπιση που έχει προταθεί στη ϐιβλιογραφία, και χρησιµοποιούµε
και εµείς, είναι η τεχνική one-versus-all. Με τη συγκεκριµένη τεχνική,
γίνεται εκπαίδευση για κάθε κλάση ξεχωριστά, χρησιµοποιώντας ως αρνητικά
παραδείγµατα αυτά όλων των υπολοίπων κλάσεων. Στη συνέχεια τα δεδοµένα
του συνόλου αξιολόγησης εξετάζονται ως προς όλες τις κλάσεις, και η ανάθεση
γίνεται στην κλάση για την οποία η συνάρτηση απόφασης του SVM έδωσε τη
µεγαλύτερη τιµή.

• Η χρήση µη γραµµικών SVM στη ϐιβλιογραφία, συνήθως οδηγεί σε
ϐελτιωµένες επιδόσεις σε σχέση µε τα γραµµικά SVM. Ειδικά για
ιστογραφικά χαρακτηριστικά, όπως αυτά που προκύπτουν από την τεχνική
Bag-of-Features, επιλέγεται συνήθως η χ2-απόσταση, η οποία ϕαίνεται
να αποδίδει καλύτερα σε σχέση µε άλλες επιλογές. Συνεπώς και εµείς
επεκτείναµε τον πειραµατισµό µας και σε µη γραµµικούς SVM ταξινοµητές,
µε χρήση της χ2-απόστασης.



Κεφάλαιο 3

Εκµετάλλευση πληροφορίας
Χειροµορφής

3.1 Γενικά

Το µεγαλύτερο, ίσως, µέρος αυτής της διπλωµατικής πραγµατεύεται την
εκµετάλλευση της οπτικής πληροφορίας για το πρόβληµα της Αναγνώρισης
Χειρονοµιών. Μια κατεύθυνση ϑα ήταν αντίστοιχη µε αυτές που ακολουθούνται
στην Αναγνώριση Ανθρώπινων ∆ράσεων. Θα µπορούσαµε να εντοπίσουµε
χωροχρονικά σηµεία ενδιαφέροντος, γειτονιές των οποίων περιλαµβάνουν χρήσιµη
πληροφορία. ΄Η ακόµα ϑα µπορούσαµε να χρησιµοποιήσουµε τεχνικές πυκνής
εξαγωγής χαρακτηριστικών, όπου χρησιµοποιείται όλη η πληροφορία που υπάρχει
στη διαθέσιµη εικόνα/βίντεο. Ωστόσο, στην περίπτωση της Αναγνώρισης
Χειρονοµιών, το πρόβληµα είναι εµφανώς πολύ εστιασµένο για να ακολουθήσουµε
τόσο γενικές τεχνικές. Το µεγαλύτερο µέρος της πληροφορίας ϐρίσκεται στα χέρια,
στην εµφάνισή τους, στο σχήµα τους, στις κινήσεις τους. Συνεπώς οριοθετούµε πιο
αυστηρά την περιοχή ενδιαφέροντός µας.

Το κίνητρο αυτό, ϕαίνεται να επιβεβαιώνεται εν µέρη από την επισκόπηση
του σχήµατος 3.1. Εδώ έχουµε παρουσιάσει στιγµιότυπα από δύο διαφορετικούς
χρήστες να εκτελούν 3 διαφορετικές χειρονοµίες. Σκόπιµα έχουµε εστιάσει µόνο
στο χέρι (ή στα χέρια) που χειρονοµούν. ΄Οπως µπορούµε να δούµε και µόνο η
οπτική πληροφορία της χειροµορφής αρκεί για να ταυτοποιήσουµε τις χειρονοµίες
που εκτελούνται από τους δύο χρήστες. Στη χειρονοµία ‘‘furbo’’ όλα τα δάχτυλα
του χεριού είναι σε ϑέση συστολής, εκτός από το δείκτη που έρχεται σε επαφή µε
το πρόσωπο του χρήστη. Αντίστοιχα στη χειρονοµία ‘‘combinato’’, οι παλάµες των
χεριών παραµένουν ενωµένες σε όρθια ϑέση, κάθετα στον κορµό του χρήστη. Τέλος,
για το ‘‘ok’’ ο δείκτης και ο αντίχειρας σχηµατίζουν ένα κύκλο, ενώ τα υπόλοιπα
τρία δάχτυλα είναι σε έκταση, χωρίς να εφάπτονται.

57
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(α΄) ‘‘Furbo’’ - Χρήστης 1 (ϐ΄) ‘‘Combinato’’ - Χρήστης 1 (γ΄) ‘‘Ok’’ - Χρήστης 1

(δ΄) ‘‘Furbo’’ - Χρήστης 2 (ε΄) ‘‘Combinato’’ - Χρήστης 2 (ϝ΄) ‘‘Ok’’ - Χρήστης 2

Σχήµα 3.1: Η σηµασία της χειροµορφής στην αναγνώριση χειρονοµιών.
Περιπτώσεις από δύο διαφορετικούς χρήστες, όπου και µόνο η πληροφορία της
εµφάνισης της χειροµορφής µπορεί να επιτρέψει την αναγνώριση της εκάστοτε
χειρονοµίας. Τα στιγµιότυπα προέρχονται από τη ϐάση χειρονοµιών ChaLearn.
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Από τα παραπάνω σε καµία περίπτωση δεν πρέπει να υποθέσουµε ότι το
πρόβληµα της αναγνώρισης χειρονοµιών είναι τόσο απλό όσο αυτό του εντοπισµού
και αναγνώρισης κάποιων στατικών χειροµορφών. Ωστόσο, µας δίνει ένα σηµαντικό
ερέθισµα, ώστε να οριοθετήσουµε την περιοχή ενδιαφέροντος, και να εστιάσουµε
εκεί που ϐρίσκεται το µεγαλύτερο µέρος της πληροφορίας.

3.2 Μεθοδολογία Εξαγωγής Χαρακτηριστικών

Παρακάτω περιγράφεται ο τρόπος που εφαρµόζουµε για την αξιοποίηση της
οπτικής πληροφορίας της χειροµορφής του χρήστη. Σηµαντικό ϱόλο παίζει
όπως ϑα ϕανεί και στη συνέχεια, η παρουσία των πλούσιων δεδοµένων από
το Kinect, µε τα οποία καταφέρνουµε να ξεπεράσουµε σχετικά εύκολα κάποια
αρκετά απαιτητικά προβλήµατα όπως ο εντοπισµός, η παρακολούθηση, αλλά και
η κατάτµηση του χεριού.

Αρχικά χρησιµοποιούµε το σκελετό που παρέχεται από το Kinect, για τον
εντοπισµό της ϑέσης του χεριού. Με τη χρήση του σκελετού, ο οποίος παρέχεται
για κάθε καρέ, πετυχαίνουµε την πλήρη παρακολούθηση του χεριού µε την
πάροδο του χρόνου. Στη συνέχεια, µε γνωστή τη ϑέση του χεριού επιχειρούµε την
κατάτµησή του από το υπόλοιπο σώµα του χρήστη, αλλά και από το παρασκήνιο.
Για το σκοπό αυτό, εκµεταλλευόµαστε την πληροφορία του ϐάθους. Γνωρίζοντας
την απόσταση του κεντροειδούς του χεριού από την κάµερα, αποµονώνουµε
περιοχές µε απόσταση εντός ενός ορισµένου κατωφλίου µακρύτερα από αυτή του
κεντροειδούς. Αν συνεπώς dH είναι η απόσταση του κεντροειδούς του χεριού από
την κάµερα, η περιοχή που αποµονώνουµε απέχει από την κάµερα απόσταση
που κυµαίνεται στο εύρος [dH − t, dH + t], όπου t το προαναφερθέν κατώφλι.
Τέλος, έχοντας εξάγει τη δυαδική µάσκα του χεριού, µε χρήση κατωφλιοποίησης
στην πληροφορία ϐάθους, απλά προβάλλουµε αυτή τη µάσκα στο RGB κανάλι,
για να προκύψει και εκεί η εικόνα µετά την κατάτµηση της χειροµορφής. Η
αναπαράσταση της παραπάνω διαδικασίας παρουσιάζεται και στο σχήµα 3.2, όπου
µπορούµε να δούµε την ακρίβεια του αποτελέσµατος δεδοµένης και της απλότητας
της µεθόδου.

΄Εχοντας εξάγει την εικόνα της χειροµορφής, το επόµενο ϐήµα είναι η εξαγωγή
χαρακτηριστικών σε αυτή την περιοχή. Η εξαγωγή αυτή µπορεί να γίνει είτε
στο κανάλι RGB, είτε στο κανάλι ϐάθους, είτε και στα δύο ταυτόχρονα. Σε
κάθε περίπτωση, µπορούµε να χρησιµοποιήσουµε µια πληθώρα περιγραφητών,
οι οποίοι είναι γνωστοί και δηµοφιλείς στη ϐιβλιογραφία. Μια αναλυτική λίστα
αυτών των περιγραφητών δίνεται στην ενότητα 3.3 µαζί µε παρουσίαση του τρόπου
υπολογισµού τους. Σε αυτό το σηµείο, ϑα παρουσιάσουµε µόνο µία απεικόνιση
από το δηµοφιλή περιγραφητή HOG [21] (αναλυτικές πληροφορίες για τον οποίο
δίνονται στη συνέχεια), για να δώσουµε την εικόνα της εξαγωγής χαρακτηριστικών
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(α΄) Χειροµορφή (Βάθος) (ϐ΄) Κατάτµηση Βάθους (γ΄) Μάσκα Χειροµορφής

(δ΄) Χειροµορφή (RGB) (ε΄) Εφαρµογή µάσκας (RGB)

Σχήµα 3.2: ∆ιαδικασία που ακολουθείται για την κατάτµηση της χειροµορφής.
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που πραγµατοποιούµε. Η οπτικοποίηση του περιγραφητή µετά από εφαρµογή
τόσο στο κανάλι της εµφάνισης, όσο και στο κανάλι ϐάθους, παρουσιάζεται στο
σχήµα 3.3

(α΄) Κανάλι Εµφάνισης (ϐ΄) HOG Εµφάνισης (γ΄) Κανάλι Βάθους (δ΄) HOG Βάθους

Σχήµα 3.3: Εξαγωγή και οπτικοποίηση των χαρακτηριστικών HOG στην περιοχή
της χειροµορφής. Χρησιµοποιούνται τόσο η πληροφορία της εµφάνισης, όσο και
η πληροφορία ϐάθους

3.3 Βασικοί οπτικοί περιγραφητές

Σε αυτή την ενότητα γίνεται µια προσπάθεια παρουσίασης των οπτικών
περιγραφητών που έχουν χρησιµοποιηθεί στα πλαίσια αυτής της διπλωµατικής.
΄Εχοντας εστιάσει αρκετά το πρόβληµά µας, και εργαζόµενοι αποκλειστικά στην
περιοχή του χεριού, αντιλαµβανόµαστε ότι είναι απαραίτητο να έχουµε µία όσο
το δυνατόν καλύτερη (πλούσια και συµπαγής) αναπαράσταση των χειροµορφών
που µελετάµε. Με αυτό το στόχο, παρακάτω περιγράφουµε µια ποικιλία οπτικών
περιγραφητών.

Αρχικά, µια πρώτη ταξινόµηση που µπορούµε να κάνουµε είναι µε ϐάση το
είδος της πληροφορίας στην οποία επιδρούν αυτοί οι περιγραφητές. Οι κύριες
κατηγορίες συνεπώς µε ϐάση το συγκεκριµένο κριτήριο, είναι :

• Οι περιγραφητές Στατικών Εικόνων, οι οποίοι επιδρούν σε στατικές εικόνες.
Για τις περιπτώσεις που εξετάζουµε, αναγνωρίζουµε δύο κατηγορίες :

1. Οι περιγραφητές Εµφάνισης, που κάνουν εξαγωγή χαρακτηριστικών
από την πληροφορία της εµφάνισης, όπως είναι συνήθως το κανάλι RGB
ή grayscale.

2. Οι περιγραφητές Σχήµατος, που κάνουν εξαγωγή χαρακτηριστικών µόνο
από την πληροφορία του σχήµατος, δηλαδή ενεργούν πάνω σε δυαδικές
εικόνες.
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• Οι περιγραφητές Ακολουθίας Εικόνων ή περιγραφητές Κίνησης, οι οποίοι
επιδρούν σε ϐίντεο. Για το λόγο αυτό, πέρα από την πληροφορία της
εµφάνισης, σκοπός τους είναι να ενσωµατώσουν και την πληροφορία της
κίνησης που υπάρχει στο ϐίντεο.

Στα πλαίσια της παρούσας διπλωµατικής εργασίας χρησιµοποιήθηκε ένα
πλήθος διαφορετικών περιγραφητών από κάθε κατηγορία. Συνοπτικά, προκύπτει
η επόµενη λίστα :

• Περιγραφητές Εµφάνισης (Στατικές Εικόνες)

1. Histograms of Oriented Gradients (HOG)

2. Pyramidal HOG (PHOG)

• Περιγραφητές Σχήµατος (Στατικές Εικόνες)

1. Fourier Descriptors (FD)

2. Hu Moments (HU)

3. Pattern Spectrum (PS)

• Περιγραφητές Κίνησης (Ακολουθίες Εικόνων)

1. Histograms of Optical Flow (HOF)

2. Συνδυασµός HOG και HOF (HOG/HOF)

3. HOG3D1

Οι παραπάνω περιγραφητές, όσον αφορά τις κατηγορίες Εµφάνισης και
Κίνησης, έχουν χρησιµοποιηθεί στη ϐιβλιογραφία κυρίως για την εξαγωγή
χαρακτηριστικών στην πληροφορία της εµφάνισης (κανάλι RGB ή grayscale).
Ωστόσο, µπορούµε το ίδιο εύκολα να τους εφαρµόσουµε στην πληροφορία
ϐάθους, αν την αντιµετωπίσουµε ως µια συνηθισµένη γκρίζα εικόνα. ΄Ενα
παράδειγµα αυτής της εξαγωγής χαρακτηριστικών έχει δοθεί ήδη στο σχήµα 3.3δ΄,
χρησιµοποιώντας τον ιστογραφικό περιγραφητή HOG.

Στη συνέχεια εστιάζουµε στον κάθε ένα από αυτούς τους περιγραφητές
ξεχωριστά, περιγράφοντας τον τρόπο υπολογισµού τους. Ιδιαίτερη έµφαση δίνεται
στους περιγραφητές HOG, οι οποίοι έχουν χρησιµοποιηθεί και σε µεγαλύτερη
έκταση στην παρούσα διπλωµατική.

1Ο περιγραφητής HOG3D είναι ο µόνος από τους παραπάνω, για τον οποίο δεν παρουσιάζονται
πειραµατικά αποτελέσµατα. Ωστόσο, δίνεται στη λίστα των περιγραφητών, και αναλύεται στη
συνέχεια, λόγω του ενδιαφέροντός που παρουσιάζει η ιδέα υπολογισµού του.
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HOG

Οι ιστογραφικοί περιγραφητές προσανατολισµένων gradients (HOG), προτάθηκαν
για πρώτη ϕορά από τους Dalal και Triggs το 2005 [21], και έκτοτε παραµένουν
από τους πιο δηµοφιλείς περιγραφητές σε προβλήµατα όπως εντοπισµός και
αναγνώριση αντικειµένων, εκτίµηση πόζας, κ.α. αν και η πρώτη τους χρήση
ήταν στο πιο εξειδικευµένο πρόβληµα του εντοπισµού ανθρώπων. Μία αναλυτική
περιγραφή του αλγορίθµου υπολογισµού τους, έτσι όπως παρουσιάζεται στο [21]
δίνεται στη συνέχεια, µε σκοπό την παρουσίαση των ϐασικών σταδίων της
διαδικασίας εξαγωγής. ΄Οπως προκύπτει και παρακάτω, πολλές επιλογές κατά την
εξαγωγή των HOG χαρακτηριστικών είναι µάλλον αυθαίρετες, ή δεν έχουν κάποια
αιτιολόγηση πέρα από το γεγονός ότι επικράτησαν στα αντίστοιχα πειραµατικά
αποτελέσµατα. Εντούτοις, οι HOG περιγραφητές παραµένουν αρκετά δηµοφιλείς,
και χρησιµοποιούνται ευρέως στη ϐιβλιογραφία.

΄Ενα αρχικό στάδιο της αλυσίδας υπολογισµού των HOG, είναι η αναπαράσταση
της εικόνας, εξετάζοντας ως διαφορετικές εναλλακτικές τη χρήση τη γκρίζας
έκδοσης της εικόνας, τη χρήση του χώρου RGB, ή του χώρου LAB, πιθανώς
συνοδευόµενοι από εφαρµογή gamma equalization. Σύµφωνα µε τους συγγραφείς
οι συγκεκριµένες κανονικοποιήσεις δεν προσφέρουν κάποια ιδιαίτερη ϐελτίωση,
ενώ καταλήγουν στη χρήση του χώρου RGB ή του χώρου LAB, οι οποίοι δίνουν
παρόµοια αποτελέσµατα.

Στη συνέχεια ακολουθεί ο υπολογισµός των gradients της εικόνας. Και πάλι
οι συγγραφείς πειραµατίστηκαν µε διάφορες εναλλακτικές µάσκες εξαγωγής των
gradients, από αρκετά απλές, µέχρι πιο σύνθετες. Σε αυτές συµπεριλαµβάνονται
µονοδιάστατες µάσκες (όπως η [−1, 1], η [−1, 0, 1], αλλά και η [1,−8, 0, 8,−1]), οι
3 × 3 µάσκες Sobel, αλλά και 2 × 2 διαγώνιες µάσκες. Σε αυτή την περίπτωση,
προτείνουν την απλή µονοδιάστατη κεντραρισµένη µάσκα [−1, 0, 1], ενώ σε κάθε
περίπτωση απορρίπτουν την εφαρµογή κάποιου Γκαουσιανού ϕιλτραρίσµατος
οµαλοποίησης, πριν τον εν λόγω υπολογισµό. Από το ϕιλτράρισµα µε τις
µονοδιάστατες µάσκες διακριτών παραγώγων gx = [−1, 0, 1] και gy = [−1, 0, 1]T ,
προκύπτουν τα προσανατολισµένα gradients Ix και Iy αντίστοιχα, που επιτρέπουν
τον υπολογισµό του µέτρου και της γωνίας του gradient σε κάθε pixel της εικόνας
ως εξής :

Magnitude(x, y) =
√
Ix

2 + Iy
2 (3.1)

Angle(x, y) = arctan Iy
Ix

(3.2)

΄Εχοντας υπολογίσει τα gradients σε κάθε pixel, ακολουθεί το ϐήµα της χωρικής
κβάντισης µε ϐάση την κατεύθυνσή τους. Αρχικά η εικόνα χωρίζεται σε περιοχές-
κελιά (cells) δεδοµένου µεγέθους (για παράδειγµα τετραγωνικές, 5 × 5 pixels),
και σε κάθε µία από αυτές υπολογίζεται το τοπικό ιστόγραµµα των gradients.
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Στο τοπικό ιστόγραµµα, τα bins αντιστοιχούν σε συγκεκριµένο εύρος γωνιών (για
παράδειγµα το πρώτο 0◦ − 20◦, το δεύτερο 20◦ − 40◦, κοκ), ώστε τα pixels της
περιοχής να ‘‘ψηφίσουν’’ στο κατάλληλο bin µε ϐάση την κατεύθυνσή τους. ΄Οσον
αφορά την τιµή της ‘‘ψήφου’’, αυτή είναι µια συνάρτηση του µέτρου του gradient,
και στην πράξη, αρκεί να ισούται µε το ίδιο το µέτρο.

Στο τελευταίο ϐήµα γίνεται η κανονικοποίηση των τοπικών ιστογραµµάτων,
για να αντιµετωπιστούν οι διαφορές στη ϕωτεινότητα, αλλά και η αντίθεση που
µπορεί να υπάρχει σε περιοχές του προσκηνίου και του παρασκηνίου. Για
την κανονικοποίηση ορίζονται υπερ-περιοχές κελιών, πιθανώς επικαλυπτόµενες,
οι οποίες περιλαµβάνουν περισσότερα του ενός κελιά, και ονοµάζονται blocks.
Η κανονικοποίηση γίνεται στα τοπικά ιστογράµµατα του κάθε block, ενώ µε
τη συνένωσή τους προκύπτει ο περιγραφητής για το συγκεκριµένο block.
Επαναλαµβάνοντας την διαδικασία της κανονικοποίησης για όλα τα blocks,
προκύπτει ο τελικός περιγραφητής.

Pyramidal HOG

Η λογική της χρήσης χαρακτηριστικών χρησιµοποιώντας πυραµίδες χωρικής
πληροφορίας (Spatial Pyramids), εισήχθη πρώτη ϕορά από τους Lazebnik et
al. [44], και έχει έκτοτε χρησιµοποιηθεί µε µεγάλη επιτυχία σε πολλές περιοχές της
όρασης υπολογιστών για την εξαγωγή χαρακτηριστικών. Σε συνδυασµό µε τα HOG
χαρακτηριστικά χρησιµοποιήθηκε για πρώτη ϕορά από τους Bosch et al. [10].

Η ιδέα πίσω από τους πυραµιδωτούς περιγραφητές χωρικής πληροφορίας είναι
η εκµετάλλευση της πληροφορίας σε διαφορετικές κλίµακες της εικόνας. Αντί
δηλαδή απλά να υπολογίσουµε τον περιγραφητή στην αρχική εικόνα (κλίµακα
0), κατακερµατίζουµε την εικόνα σε µικρότερες κλίµακες (2 × 2, 4 × 4 κοκ), και
υπολογίζουµε τον περιγραφητή σε αυτές τις µικρότερες κλίµακες, όπως ϕαίνεται
και στο σχήµα 3.4. Ο τελικός πυραµιδωτός περιγραφητής, προκύπτει από τη
συνένωση των επιµέρους περιγραφητών σε όλες τις κλίµακες, µε κατάλληλη
στάθµιση, ανάλογα µε την κλίµακα από την οποία προέρχεται. Με αυτό τον
τρόπο έχουµε εκµεταλλευτεί τη χωρική συσχέτιση που υπάρχει στην εικόνα, καθώς
και την πληροφορία που υπάρχει σε διαφορετικές κλίµακες (για παράδειγµα,
αντικείµενα µε διαφορετικό µέγεθος). Παρά την µεγάλη περιγραφική ικανότητα
των Pyramidal HOG χαρακτηριστικών, ένα σηµαντικό µειονέκτηµα τους είναι
η µεγάλη αύξηση της διάστασης του διανύσµατος χαρακτηριστικών, καθώς
συνεχίζουµε τη διαδικασία εξαγωγής σε όλο και µεγαλύτερη κλίµακα.

Fourier Descriptors

Οι περιγραφητές Fourier ϐασίζονται στην εξαγωγή συντελεστών Fourier από
το περίγραµµα του σχήµατος προς περιγραφή. Στα πλαίσια της παρούσας
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Σχήµα 3.4: Οπτικοποίηση της διαδικασίας εξαγωγής ιστογραφικών περιγραφητών
σε διαφορετικές κλίµακες της εικόνας. Η συνένωση των περιγραφητών από τις
επιµέρους περιοχές του κάθε επιπέδου, αλλά και από όλα τα επίπεδα, ϑα οδηγήσει
στον τελικό πυραµιδωτό περιγραφητή.

διπλωµατικής εργασίας, χρησιµοποιούνται σε αντιστοιχία µε την εργασία των
Conseil et al. [18] που χρησιµοποίησαν επίσης τους περιγραφητές Fourier
για την εξαγωγή χαρακτηριστικών επί της χειροµορφής, πραγµατοποιώντας τις
κατάλληλες κανονικοποιήσεις, για να επιτύχουν το αναλλοίωτο των περιγραφητών
στη µετατόπιση, την κλιµάκωση και την περιστροφή. Πιο συγκεκριµένα, το πρώτο
ϐήµα πριν τον υπολογισµό των συντελεστών Fourier, είναι η δειγµατοληψία του
περιγράµµατος, ώστε να προκύψει µια οµαλοποίηση του σχήµατος, σε ϐαθµό
τέτοιο, ώστε να κρατήσουµε ϐέβαια τις απαραίτητες λεπτοµέρειες που µας είναι
χρήσιµες. Στη συνέχεια εφαρµόζουµε το µετασχηµατισµό Fourier µήκους N ,
που υπολογίζει τους N συντελεστές Fourier Ck. Για να προκύψουν τώρα οι
περιγραφητές Fourier µε τις κατάλληλες ιδιότητες, προχωράµε στις επόµενες
κανονικοποιήσεις :

• Απορρίπτουµε τον πρώτο συντελεστή C0, ο οποίος περιλαµβάνει πληροφορία
µόνο για τη ϑέση του σχήµατος.

• Αγνοούµε τη ϕάση, µε αποτέλεσµα κάθε συντελεστής να χαρακτηρίζεται µόνο
από το µέτρο του, ώστε αφενός οι περιγραφητές να είναι αναλλοίωτοι ως
προς την περιστροφή, αφετέρου να υπάρχει ανεξαρτησία από το σηµείο του
περιγράµµατος που λαµβάνεται ως αρχικό σηµείο του σήµατος.

• ∆ιαιρούµε όλους τους συντελεστές ως προς το µέτρο του δεύτερου συντελεστή
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C1, ώστε να πετύχουµε ανεξαρτησία ως προς την κλίµακα.

Συνεπώς, για µετασχηµατισµό Fourier µήκους N , προέκυψε ένα σύνολο N − 2
περιγραφητών Fourier (ο πρώτος απορρίφθηκε, και ο δεύτερος προέκυψε ίσος
µε τη µονάδα). Μία επιπλέον µείωση της διαστασιµότητας µπορεί να επιτευχθεί
µε την επιλογή των NF πρώτων τέτοιων συντελεστών, οι οποίοι περιέχουν και το
µεγαλύτερο κοµµάτι της χρήσιµης πληροφορίας.

Hu Moments

Οι ϱοπές Hu (Hu Moments) [34], αποτελούνται από επτά τιµές, που υπολογίζονται
µε ϐάση την περιοχή (region) ενός σχήµατος, σε αντίθεση µε τους περιγραφητές
Fourier που ϐασίζονται στο περίγραµµα του σχήµατος, και προσφέρουν µια
αναπαράσταση που είναι αναλλοίωτη ως προς την κλίµακα, την περιστροφή,
και τη ϑέση. Οι πρώτες έξι τιµές κωδικοποιούν το σχήµα, και παραµένουν
αναλλοίωτες σε µετασχηµατισµούς παράλληλης µεταφοράς, αλλαγής κλίµακας,
και περιστροφής, ενώ η έβδοµη τιµή επιτρέπει το διαχωρισµό µεταξύ µιας εικόνας,
και της κατοπτρικής της.

Pattern Spectrum

Το Pattern Spectrum είναι ένας περιγραφητής που προτάθηκε από τον
Maragos [48] και πρόκειται για ένα ιστόγραµµα αναπαράστασης σχήµατος σε
πολλές κλίµακες. Εδώ χρησιµοποιούµε την εκδοχή για δυαδικές εικόνες. Για µια
δυαδική εικόνα X συνεπώς, και σε σχέση µε ένα κυρτό δυαδικό δοµικό στοιχείο
B, το ιστόγραµµα Pattern Spectrum προκύπτει ως εξής :

PSX(r, B) =
−dA(X ◦ rB)

dr
, r ≥ 0 (3.3)

όπουA(X) είναι το εµβαδόν της εικόναςX, ενώ η παράµετρος r ορίζει την κλίµακα.
Σε αυτή την περίπτωση, το πολυκλιµακωτό opening της εικόνας X από το δοµικό
στοιχείο B ορίζεται ως :

X ◦ rB = (X 	 rB)⊕ rB = [(X 	B)	B . . .	B︸ ︷︷ ︸
r times

]⊕B ⊕B . . .⊕B︸ ︷︷ ︸
r times

(3.4)

Μάλιστα µε τη χρήση closings, είναι δυνατό να ορίσουµε το Pattern Spectrum και
για αρνητικές τιµές του r:

PSX(−r, B) =
dA(X • rB)

dr
, r > 0 (3.5)

όπου σε αντιστοιχία µε το opening, το πολυκλιµακωτό closing ορίζεται ως :

X • rB = (X ⊕ rB)	 rB (3.6)
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HOF

Τα ιστογράµµατα οπτικής ϱοής (Histograms of Optical Flow ή HOF), προτάθηκαν
από τους Dalal et al. [22], µε στόχο πάλι το πρόβληµα της αναγνώρισης ανθρώπων,
αυτή τη ϕορά όµως σε ακολουθίες ϐίντεο, αντί για στατικές εικόνες. Τα HOF
ϕιλοδοξούν να συλλάβουν τις τοπικές κατευθύνσεις των ακµών της κίνησης, και στη
ϕιλοσοφία τους παρουσιάζουν πολλές οµοιότητες µε τα HOG. Πιο συγκεκριµένα,
οι συγγραφείς υπολογίζουν την οπτική ϱοή που προκύπτει από δύο συνεχόµενα
καρέ, και τη διακρίνουν στην οριζόντια και στην κάθετη συνιστώσα της (I x και
I y αντίστοιχα). Αντιµετωπίζοντας τις I x και I y ως κοινές γκρίζες εικόνες, για
κάθε µία υπολογίζουν το µέτρο και την κατεύθυνση των gradients της, από τα
οποία προκύπτει το ιστόγραµµα προσανατολισµού, µε τρόπο αντίστοιχο µε αυτό
των HOG. Και πάλι, δεν εφαρµόζουν αρχικά κάποιο ϕίλτρο οµαλοποίησης των
εικόνων, ενώ προτείνουν την πιο απλή µονοδιάστατη µάσκα, ([−1, 0, 1]), για τον
υπολογισµό των gradients.

HOG/HOF

Η εισαγωγή των χαρακτηριστικών HOG/HOF, έγινε από τους Laptev et al. [43]
και χρησιµοποιήθηκαν αρχικά στο πρόβληµα της αναγνώρισης δράσεων σε
ϐίντεο. Στην ουσία πρόκειται για έναν συνδυασµό των HOG και HOF
χαρακτηριστικών, µε σκοπό να ενσωµατωθεί στον περιγραφητή πληροφορία τόσο
από την τοπική εµφάνιση, όσο και από την κίνηση. Για τον υπολογισµό του
HOG/HOF περιγραφητή, η περιοχή από την οποία πρόκειται να γίνει η εξαγωγή
των χαρακτηριστικών, αντιµετωπίζεται σαν ένας χωροχρονικός όγκος που είναι
χωρισµένος σε ένα nx×ny ×nt πλέγµα από κελιά. Σε κάθε ένα από αυτά τα κελιά
γίνεται ο υπολογισµός των HOG και HOF χαρακτηριστικών, τα οποία συνενώνονται
σε ένα ενιαίο διάνυσµα. Από τον συνδυασµό των περιγραφητών σε όλα τα κελιά,
προκύπτει και ο τελικός HOG/HOF περιγραφητής.

HOG3D

Ο περιγραφητής HOG3D προτάθηκε από τους Kläser et al. [39] και ϐασίζεται
σε ιστογράµµατα τρισδιάστατων προσανατολισµένων gradients, ενώ µπορεί να
ϑεωρηθεί ως µια επέκταση του κλασικού περιγραφητή SIFT στον 3D χώρο. Αφού
ολοκληρωθεί ο υπολογισµός των gradients, ακολουθεί η οµοιόµορφη κβάντισή
τους µε ϐάση τον προσανατολισµό τους, χρησιµοποιώντας κανονικά πολύεδρα.
Με αυτό τον τρόπο, ο περιγραφητής περιέχει πληροφορία τόσο για το σχήµα,
όσο και για την κίνηση ταυτόχρονα. ΄Οπως και στα HOG/HOF χαρακτηριστικά,
κάθε χωροχρονικό τεµάχιο χωρίζεται σε nx × ny × nt κελιά. Τα επιµέρους
ιστογράµµατα των gradients για κάθε κελί συνενώνονται στο ίδιο διάνυσµα,
το οποίο µετά από κανονικοποίηση οδηγεί στον τελικό περιγραφητή. Μία
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αντιπροσωπευτική οπτικοποίηση του συγκεκριµένου περιγραφητή, δίνεται στο
σχήµα 3.5 (προσαρµογή από την αρχική δηµοσίευση, [39])

Σχήµα 3.5: Οπτικοποίηση της διαδικασίας εξαγωγής του περιγραφητή HOG3D,
ξεκινώντας από το διαχωρισµό σε κελιά, µέχρι και την κβάντιση των 3D gradients
για τον υπολογισµό των ιστογραµµάτων (προσαρµογή από [39])

3.4 Πειραµατικά αποτελέσµατα

Σε αυτή την ενότητα ϑα κάνουµε µία σύνοψη των κυριότερων πειραµατικών
αποτελεσµάτων µε χρήση χαρακτηριστικών που έχουν εξαχθεί στη χειροµορφή.
Η έρευνα έχει επεκταθεί και στις τρεις ϐάσεις που παρουσιάστηκαν στην
υποενότητα 1.5.1, δηλαδή τη ϐάση στατικών χειροµορφών, την πολυτροπική ϐάση
χειρονοµιών ChaLearn, και την πολυτροπική ϐάση χειρονοµιών MOBOT. Για
την αξιολόγηση, χρησιµοποιούµε, ανάλογα µε την περίπτωση, τρία διαφορετικά
σχήµατα εκπαίδευσης-αξιολόγησης του συστήµατός µας :

• Σαφής ύπαρξη Training και Test Set. Αυτό συµβαίνει µόνο στη
ϐάση χειρονοµιών ChaLearn, η οποία έχει εκδοθεί επίσηµα. Σε αυτή
την περίπτωση, εφόσον υπάρχουν συγκεκριµένα σύνολα Εκπαίδευσης,
Επικύρωσης, και Αξιολόγησης, χρησιµοποιούµε αυτές τις διαµερίσεις για
τους πειραµατισµούς µας.

• ∆ιαµέριση 60%-40% επί του συνόλου των δεδοµένων. Σε αυτή την
περίπτωση κάνουµε µια τυχαία διαµέριση του συνόλου των δεδοµένων σε
σύνολα εκπαίδευσης και αξιολόγησης, µε αναλογία 60%-40% αντίστοιχα.
Προκειµένου να προκύψουν αποτελέσµατα που δεν εξαρτώνται από αυτή
την τυχαία διαµέριση, επαναλαµβάνουµε τη διαδικασία παραπάνω από µία
ϕορές, και λαµβάνουµε το µέσο όρο όλων των επαναλήψεων.



3.4. ΠΕΙΡΑΜΑΤΙΚΑ ΑΠΟΤΕΛΕΣΜΑΤΑ 69

• User independent πειραµατισµοί. Σε αυτές τις περιπτώσεις, χρησιµοποιούµε
τα δεδοµένα ενός χρήστη για την αξιολόγηση του συστήµατος, ενώ
τα δεδοµένα όλων των υπολοίπων χρηστών χρησιµοποιούνται για την
εκπαίδευση. Στόχος είναι, το σύστηµα να µην έχει εκπαιδευτεί µε δεδοµένα
του χρήστη που αξιολογεί. Για το λόγο αυτό, η συγκεκριµένη περίπτωση
αξιολόγησης ονοµάζεται και τύπου unseen signer ή ‘‘κρυφού’’ χρήστη, και
είναι προφανώς πιο απαιτητική από τις υπόλοιπες, εφόσον το σύστηµα ϑα
πρέπει να επιτύχει ικανοποιητική γενίκευση, ώστε να ταξινοµήσει επιτυχώς
δεδοµένα διαφορετικής µορφής από αυτά µε τα οποία έχει εκπαιδευτεί.

Στο σχολιασµό των πειραµάτων που ακολουθούν, ϕροντίζουµε να δηλώνεται
ϱητά και η µεθοδολογία που ακολουθήθηκε για την αξιολόγηση του συστήµατος.

3.4.1 Πειράµατα στη ϐάση Στατικών Χειροµορφών

΄Οπως περιγράψαµε και νωρίτερα, στην υποενότητα 1.5.1, για κάποια
προκαταρκτικά πειράµατα χρησιµοποιήσαµε µια ϐάση στατικών χειροµορφών, που
περιλαµβάνει τα γράµµατα της ελληνικής αλφαβήτου, έτσι όπως απεικονίζονται
στην ελληνική νοηµατική γλώσσα. Η ϐάση αυτή αποτέλεσε την πρώτη
προσπάθεια στην κατεύθυνση ενός συστήµατος αναγνώρισης χειρονοµιών, πριν
προσθέσουµε ακόµα τη διάστασή του χρόνου στην έρευνά µας. Κύριο
εργαλείο των πειραµατισµών µας εδώ κατείχε ο περιγραφητής HOG, τον οποίο
εξετάσαµε αναλυτικά στα πλαίσια της συγκεκριµένης ϐάσης. Στη συνέχεια, ϑα
παρουσιάσουµε κάποια αποτελέσµατα από τους ευρύτερους πειραµατισµούς που
έγιναν [16], στο πλαίσιο που αυτά έχουν ενδιαφέρον και για την υπόλοιπη έρευνα,
που εστίασε περισσότερο σε χειρονοµίες παρά στατικές χειροµορφές. Σηµειώνουµε
ότι όλα τα πειράµατα αφορούν προφανώς ταξινόµηση, για τους σκοπούς της οποίας
έγινε χρήση ενός ταξινοµητή τύπου kNN, µε χρήση k = 1.

Επίδραση παραµέτρων του HOG περιγραφητή

Εφόσον για τη συγκεκριµένη ϐάση εστιάσαµε στη χρήση του περιγραφητή
HOG, είχαµε την ευκαιρία να προχωρήσουµε και σε πιο αναλυτική εξέταση της
επίδοσής του. Συγκεκριµένα, εξετάστηκε η επιρροή που έχουν οι διαφορετικές
παραµετροποιήσεις του περιγραφητή (όπως το µέγεθος και το πλέγµα των κελιών,
ή το πλήθος των bins), στην επίδοσή του, µε σκοπό να αποκτήσουµε την απαραίτητη
διαίσθηση και εµπειρία µε τη χρήση του. Στο σχήµα 3.6 απεικονίζουµε τα
αποτελέσµατα σε αυτές τις περιπτώσεις, χρησιµοποιώντας διαµέριση των δεδοµένων
τύπου 60%-40% για την εκπαίδευση και αξιολόγηση του συστήµατός µας.

Τα γραφήµατα αυτά δίνουν µια ευρεία οπτική της επίδρασης που ασκούν
οι διάφορες παράµετροι στην επίδοση του HOG περιγραφητή. Αυτό που έχει
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Σχήµα 3.6: Ποσοστά εσφαλµένης ταξινόµησης για διαφορετικές
παραµετροποιήσεις του περιγραφητή HOG. Τα αποτελέσµατα αφορούν τη
ϐάση στατικών χειροµορφών. Αριστερά: Η επίδραση του πλέγµατος των κελιών
(µε σταθερό αριθµό bins ίσο µε 9)· ∆εξιά : Η επίδραση του πλήθους των bins για
σταθερό πλέγµα κελιών.

ενδιαφέρον να σχολιάσουµε εδώ είναι η σηµασία της σωστής ϱύθµισης των τιµών
αυτών των παραµέτρων. Τόσο για το µέγεθος των κελιών, όσο και για το πλήθος
των bins, παρατηρείται µια έντονη ευαισθησία σε διαφορετικές παραµετροποιήσεις.
Για παράδειγµα, ένα µικρό πλέγµα κελιών, όπως 3× 3, αδυνατεί να συλλάβει όλη
την απαραίτητη πληροφορία της εικόνας. Από την άλλη, ένα µεγάλο πλέγµα 12×12
οδηγεί σε περιγραφητή µεγάλης διαστασιµότητας, επηρεάζοντας την επίδοση του
ταξινοµητή µας. Αυτές οι παρατηρήσεις ϑα επηρεάσουν και την υπόλοιπη έρευνα
µε χρήση του HOG περιγραφητή, όπου και ϑα απαιτήσουµε µία καλή στάθµιση
των παραµέτρων για επίτευξη υψηλών ποσοστών επιτυχίας.

Πειράµατα µε ‘‘κρυφό’’ χρήστη (unseen signer)

Εφόσον τα αρχικά ποσοστά ταξινόµησης σηµείωσαν αρκετά υψηλές επιδόσεις
(ακόµα και υψηλότερες από 95%) για τη συγκεκριµένη ϐάση, επιλέξαµε να
αντιµετωπίσουµε και προβλήµατα ‘‘κρυφού χρήστη’’ ή unseen signer, που συνήθως
παρουσιάζουν αυξηµένη δυσκολία. Σε αυτές τις περιπτώσεις χρησιµοποιούµε
τα δεδοµένα ενός χρήστη για την αξιολόγηση του συστήµατος, ενώ τα δεδοµένα
των υπολοίπων τριών χρηστών χρησιµοποιήθηκαν για την εκπαίδευση, όπως
περιγράψαµε και προηγουµένως. Για τους τέσσερις χρήστες της συγκεκριµένης
ϐάσης, λάβαµε τα αποτελέσµατα που απεικονίζονται στο σχήµα 3.7

΄Οπως ϐλέπουµε εδώ, τα ποσοστά επιτυχίας αν και παραµένουν υψηλά (από
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Σχήµα 3.7: Ποσοστά εσφαλµένης ταξινόµησης για πειραµατισµούς τύπου unseen
signer. Τα αποτελέσµατα αφορούν τους χρήστες της ϐάσης στατικών χειρονοµιών.

84% έως 89%), είναι µειωµένα σε σχέση µε τους πειραµατισµούς που το σύστηµα
είχε εκπαιδευτεί και µε δεδοµένα του χρήστη που αξιολογούσε. Αυτό είναι και
το αναµενόµενο ϕυσικά, λόγω της σαφέστερης επιπλέον δυσκολίας που εισάγει το
πρόβληµα τύπου unseen signer.

Σύνοψη

Σαν σύνοψη των πειραµατισµών στη ϐάση στατικών χειροµορφών, παρουσιάζουµε
τον πίνακα 3.1, που συγκεντρώνει κάποια από τα καλύτερα αποτελέσµατα. Γενικά,
οι επιδόσεις στη συγκεκριµένη ϐάση δεδοµένων είναι ιδιαιτέρως υψηλές, ωστόσο
πρόκειται για ένα αρκετά ευκολότερο πρόβληµα από αυτό της αναγνώρισης
χειρονοµιών όπου εµπλέκεται και η χρονική διάσταση.

Data Feat. Classifier Exp. Type Result Comments
Static

Handshapes HOG kNN 60%-40% max
95.87%

Μεταβολή πλέγµατος
και αριθµού bins.

Static
Handshapes HOG kNN Unseen

83.93%
έως

89.04%
9× 9 cells, 9 bins.

Πίνακας 3.1: Συνοπτική παρουσίαση των αποτελεσµάτων στη ϐάση στατικών
χειροµορφών.

3.4.2 Πειράµατα στη ϐάση Χειρονοµιών ChaLearn

Στη συνέχεια παρουσιάζουµε τα πειράµατα που έγιναν στη ϐάση χειρονοµιών
ChaLearn. Η συγκεκριµένη ϐάση, λόγω των διαφόρων ερευνητικών προκλήσεων
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που παρουσιάζει, και οι οποίες παρουσιάστηκαν στην αντίστοιχη υποενότητα 1.5.2,
είναι αυτή που µας απασχόλησε περισσότερο, µε αποτέλεσµα να προχωρήσει σε
µεγαλύτερη έκταση ο πειραµατισµός. Το κύριο ενδιαφέρον µας στηρίχτηκε στη
χρήση HMMs, ωστόσο επεκταθήκαµε και σε πειράµατα µε άλλους δηµοφιλείς
ταξινοµητές, όπως τα SVM και kNN, οι οποίοι όµως σε αντίθεση µε τα HMMs
δεν λαµβάνουν υπόψη τους τη χρονική µοντελοποίηση.

Επίσης, όλα τα πειράµατα που παρουσιάζονται σε αυτή την υποενότητα
αφορούν αποκλειστικά το πρόβληµα της ταξινόµησης συγκεκριµένων οπτικών
αποσπασµάτων σε κάποια από τις χειρονοµίες του λεξιλογίου, χωρίς να
επεκταθούµε σε προβλήµατα συνεχούς αναγνώρισης. Επιπλέον, έχουµε
χρησιµοποιήσει το Training Set της ϐάσης για την εκπαίδευση του συστήµατός
µας, και το Validation Set για την αξιολόγηση (έτσι όπως αυτά ορίζονται από τη
ϐάση), για τα οποία παρέχονται τα χρονικά όρια των χειρονοµιών που εκτελούνται
(και εποµένως είναι δυνατόν να προχωρήσουµε σε ταξινόµηση αυτών).

Σύγκριση διαφορετικών οπτικών περιγραφητών

Το πρώτο πείραµα που παρουσιάζουµε έχει να κάνει µε τη χρήση διαφορετικών
περιγραφητών για την εξαγωγή χαρακτηριστικών. Σε αυτή την περίπτωση
περιοριζόµαστε στα HOG, Pyramidal HOG, HOG/HOF, Hu Moments, Pattern
Spectrum και Fourier Descriptors. Η προεπεξεργασία που κάνουµε είναι ίδια
µε αυτή που περιγράφηκε προηγουµένως (ενότητα 3.2), για τον εντοπισµό
και την κατάτµηση της χειροµορφής. Για τους περιγραφητές που επιδρούν
πάνω στην πληροφορία της εµφάνισης (δηλαδή τους τρεις πρώτους από τους
προαναφερόµενους), πραγµατοποιήσαµε εξαγωγή χαρακτηριστικών τόσο στην
πληροφορία εµφάνισης, όσο και στην πληροφορία ϐάθους, και το διάνυσµα
χαρακτηριστικών προέκυψε ως η συνένωση των δύο επιµέρους περιγραφητών. Από
την άλλη, για τους περιγραφητές που επιδρούν στο σχήµα (οι υπόλοιποι τρεις από
τους προαναφερόµενους), χρησιµοποιήσαµε το σχήµα της χειροµορφής για την
εξαγωγή χαρακτηριστικών. Σε κάθε περίπτωση, το διάνυσµα χαρακτηριστικών που
προέκυψε, δόθηκε ως είσοδος στους HMM ταξινοµητές, αφενός για εκπαίδευση,
αφετέρου για αξιολόγηση.

Οι παράµετροι του κάθε περιγραφητή (για παράδειγµα ο αριθµός στις κλίµακες
των Pyramidal HOG, ή το µέγεθος των κελιών και των παραθύρων στα HOG),
προέκυψαν µετά από ϐελτιστοποίηση της επίδοσης τους σε κάθε περίπτωση. Από
την άλλη, ο αριθµός των καταστάσεων των κρυφών Μαρκοβιανών µοντέλων έµεινε
σταθερός στις 13 σε κάθε περίπτωση, ενώ χρησιµοποιήθηκε µία Γκαουσιανή σε
κάθε κατάσταση.

Με ϐάση τα παραπάνω, στο Σχήµα 3.8 µπορούµε να παρατηρήσουµε τα
συγκεντρωτικά αποτελέσµατα και τη σύγκριση µεταξύ των διαφόρων περιγραφητών.
΄Οπως ϐλέπουµε, τα ιστογραφικά χαρακτηριστικά HOG σηµειώνουν το υψηλότερο
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ποσοστό επιτυχηµένης ταξινόµησης στη συγκεκριµένη ϐάση, ενώ ακολουθούν
αντίστοιχες µέθοδοι που ϐασίζονται στον υπολογισµό gradients, όπως τα
Pyramidal HOG και ο συνδυασµός HOG/HOF. Την υψηλότερη επίδοση των
HOG σε σχέση µε τις άλλες δύο αυτές µεθόδους, που ϑεωρητικά ενσωµατώνουν
περισσότερη πληροφορία (τα PHOG πληροφορία σε περισσότερες κλίµακες, και
τα HOG/HOF πληροφορία από την οπτική ϱοή), την αποδίδουµε στην ‘‘ευελιξία’’
της παραµετροποίησης των HOG χαρακτηριστικών, που επιτρέπει την αρκετά καλή
στάθµιση των παραµέτρων. Αντίθετα, τα PHOG οδηγούν σε πολύ µεγάλη αύξηση
της διαστασιµότητας µε τη χρήση πολλών κλιµάκων, δηµιουργώντας δυσκολίες
εκπαίδευσης στους ταξινοµητές µας, ενώ τα HOG/HOF, έτσι όπως υλοποιούνται
από τους Laptev et al. [43] δίνουν λιγότερες επιλογές παραµετροποίησης (σε
χωρικές και χρονικές κλίµακες). ΄Οσον αφορά τέλος τις υπόλοιπες µεθόδους
(PS,FD,HU), αυτές σηµειώνουν αρκετά χαµηλότερα ποσοστά επιτυχίας. Αυτό
ϐέβαια είναι εν µέρει δικαιολογηµένο µιας και οι Hu Moments, το Pattern
Spectrum αλλά και οι Fourier Descriptors επιδρούν µόνο πάνω στο σχήµα της
χειροµορφής και δεν εκµεταλλεύονται την πληροφορία εµφάνισης. Συνεπώς
είναι αναµενόµενο η επίδοσή τους να είναι χαµηλότερη, λόγω της περιορισµένης
πληροφορίας που αξιοποιούν.
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Σχήµα 3.8: Ποσοστό επιτυχηµένης ταξινόµησης για χρήση διαφορετικών οπτικών
περιγραφητών επί των χειροµορφών του χρήστη. Τα αποτελέσµατα έχουν προκύψει
από χρήση της ϐάσης ChaLearn.

Λαµβάνοντας υπόψη την υψηλότερη επίδοση που παρουσιάζουν τα HOG
χαρακτηριστικά, στη συνέχεια, εστιάζουµε τους πειραµατισµούς µας στους εν
λόγω ιστογραφικούς περιγραφητές, όσον αφορά τουλάχιστον τα χαρακτηριστικά
χειροµορφής.
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Επίδραση του αριθµού των καταστάσεων των HMMs

Κατά τη χρήση κρυφών Μαρκοβιανών µοντέλων, έχει ιδιαίτερο ενδιαφέρον να
αξιολογηθεί η επίδραση του αριθµού καταστάσεων των µοντέλων µας, αλλά και του
πλήθους του Γκαουσιανών κατανοµών που χρησιµοποιούµε για να περιγράψουµε
τα χαρακτηριστικά κάθε κατάστασης. Στην περίπτωση των χαρακτηριστικών
χειροµορφής ωστόσο, το µέγεθος του διανύσµατος χαρακτηριστικών ϕτάνει συχνά
σε πολύ µεγάλες τιµές (ακόµα και µεγαλύτερες του 500). Για το λόγο αυτό,
επειδή ϑα έπρεπε να εκτιµηθεί πολύ µεγάλος αριθµός παραµέτρων, µε συνέπεια
να δηµιουργηθούν προβλήµατα κατά τη διαδικασία της εκπαίδευσης, περιορίσαµε
των αριθµό των Γκαουσιανών κατανοµών σε µία ανά κατάσταση. Εντούτοις, η
αξιολόγηση της επίδρασης του αριθµού των καταστάσεων παραµένει ενδιαφέρουσα,
και τα αποτελέσµατά της εµφανίζονται στο σχήµα 3.9.
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Σχήµα 3.9: Ποσοστά επιτυχηµένης ταξινόµησης για διαφορετικό αριθµό
καταστάσεων στα HMMs που χρησιµοποιούµε. ΄Εχει γίνει χρήση HOG
χαρακτηριστικών, ενώ τα αποτελέσµατα αφορούν τη ϐάση ChaLearn.

Εδώ έχουµε παρουσιάσει τα ποσοστά επιτυχηµένης ταξινόµησης για χρήση
µοντέλων µε διαφορετικό αριθµό καταστάσεων, αρχίζοντας από 4 και ϕτάνοντας
µέχρι και τις 20 καταστάσεις. Αυτό που παρατηρούµε είναι ότι γενικά ϕαίνεται
να υπάρχει αύξηση των ποσοστών επιτυχίας καθώς αυξάνεται και ο αριθµός
των καταστάσεων. Αυτή η αυξητική τάση εξαλείφεται για περισσότερες από 15
καταστάσεις, οπότε και το ποσοστό ακρίβειας της ταξινόµησης παραµένει εν γένει
σταθερό. Αξίζει να σηµειώσουµε ότι η µέγιστη επίδοση επιτυχηµένης ταξινόµησης,
σηµειώνεται για 16 καταστάσεις στα µοντέλα µας, και ξεπερνάει το 59%

Χρήση ‘‘στατικών’’ ταξινοµητών

Ο λόγος που επικεντρωθήκαµε σε ταξινοµητές τύπου HMM, είναι η πεποίθησή µας
ότι αυτοί µπορούν να περιγράψουν καλύτερα τις χειρονοµίες που σκοπεύουµε να
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αναγνωρίσουµε, µιας και µοντελοποιούν τη χρονική εξέλιξη ενός ϕαινοµένου, όπως
για παράδειγµα η οµιλία, ή η εκτέλεση ενός νοήµατος της νοηµατικής γλώσσας.
Ωστόσο, έχει ενδιαφέρον να κάνουµε µια σύγκριση τους µε πιο ‘‘στατικούς’’
ταξινοµητές, οι οποίοι είναι ιδιαιτέρως δηµοφιλείς στη ϐιβλιογραφία, όπως τα
Support Vector Machines ή SVMs, αλλά και οι ταξινοµητές k-Nearest Neighbor
ή kNN. Για το σκοπό αυτό, ϑα εφαρµόσουµε πρώτα την τεχνική Bag-of-Features
που εξετάσαµε στην υποενότητα 2.2.3, έτσι ώστε να ϕέρουµε τα αποσπάσµατα
ϐίντεο σε µορφή κατάλληλη για τους ταξινοµητές µας. Να σηµειώσουµε, ότι η
χρήση αυτής της τεχνικής δεν είναι εφικτή µε το ‘‘στατικό’’ ανάλογο των HMMs, τα
GMMs (HMMs µίας κατάστασης), εφόσον τα ιστογράµµατα που παράγονται από
την τεχνική Bag-of-Features είναι ιδιαίτερως αραιά-sparse, και είναι δύσκολο να
εκπαιδευτούν τα µοντέλα µας. Με ϐάση τα παραπάνω, εκτελούµε τον πειραµατισµό
µας, τα αποτελέσµατα του οποίου παρουσιάζονται στο σχήµα 3.10.
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Σχήµα 3.10: Ποσοστά επιτυχηµένης ταξινόµησης µε τη χρήση της τεχνικής Bag-
of-Features για χαρακτηριστικά χειροµορφής και ‘‘στατικούς’’ ταξινοµητές (kNN
και SVM µε γραµµική ή χ2 απόσταση). Τα αποτελέσµατα αφορούν τη ϐάση
χειρονοµιών ChaLearn

΄Οπως παρατηρούµε, επιτυγχάνονται υψηλά ποσοστά επιτυχηµένης
ταξινόµησης, ακόµα ψηλότερα από αυτά των HMM. Συγκεκριµένα, για χρήση SVM
µε χ2-απόσταση (που συγκεντρώνει τις καλύτερες επιδόσεις από τους ταξινοµητές
που χρησιµοποιήσαµε), το ποσοστό επιτυχηµένης ταξινόµησης ξεπερνάει ακόµα
και το 64%, τη στιγµή που για τα HMMs, όπως είδαµε νωρίτερα ήταν µόλις
λίγο ψηλότερα από το 59%. Το στοιχείο αυτό είναι ϐεβαίως ϑετικό, όµως δεν ϑα
πρέπει να ξεχνάµε ότι τέτοιου είδους ταξινοµητές προορίζονται αποκλειστικά για
‘‘στατικά’’ προβλήµατα ταξινόµησης. Συνεπώς δεν είναι εµφανές, ούτε εύκολο το
πως ϑα µπορούσαµε να επεκτείνουµε τη χρήση τους σε προβλήµατα συνεχούς
αναγνώρισης.
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Σύνοψη

Ολοκληρώνοντας την ανάλυση των πειραµατισµών στη ϐάση χειρονοµιών
ChaLearn, κάνουµε µια συγκεντρωτική παρουσίαση των αποτελεσµάτων στον
πίνακα 3.2. ΄Οπως παρατηρούµε, τα ποσοστά επιτυχίας για το πρόβληµα της
ταξινόµησης ξεπερνούν το 59% µε χρήση HMMs, ενώ υπερβαίνουν το 64%
µε χρήση SVM. Οι επιδόσεις είναι αρκετά ικανοποιητικές, ωστόσο, όπως ϑα
δούµε στη συνέχεια (κεφάλαιο 4), µε εκµετάλλευση ενός άλλου καναλιού οπτικής
πληροφορίας (αυτού της Θέσης-Κίνησης), είναι δυνατόν να επιτύχουµε ακόµα
υψηλότερα ποσοστά επιτυχίας.

Data Feat. Classifier Exp. Type Result Comments

ChaLearn Various HMM Training-
Validation

max
58.74%

13 states,
1 mixture.

ChaLearn HOG HMM Training-
Validation

max
59.58%

4-20 states,
1 mixture.

ChaLearn HOG+BoF kNN/SVM Training-
Validation

max
64.13%

500-4000
visual words.

Πίνακας 3.2: Συνοπτική παρουσίαση των αποτελεσµάτων στη ϐάση χειρονοµιών
ChaLearn, χρησιµοποιώντας το κανάλι πληροφορίας της Χειροµορφής.

3.4.3 Πειράµατα στη ϐάση Χειρονοµιών MOBOT

Αντίστοιχο ενδιαφέρον παρουσιάζει και η επίσης πολυτροπική ϐάση χειρονοµιών
MOBOT, για την εκτέλεση αντίστοιχων πειραµάτων. Μάλιστα, λόγω του µικρότερου
µεγέθους της, αλλά και των προβληµάτων που περιγράψαµε και προηγουµένως
στην παρουσίαση της ϐάσης, στην υποενότητα 1.5.3, ϑα ήταν σηµαντικός ένας
ειδικός χειρισµός για την αποτελεσµατικότερη αντιµετώπιση των ερευνητικών
προκλήσεων που παρουσιάζει. Ωστόσο, επειδή αυτός ο σκοπός ξεφεύγει από
τα πλαίσια της παρούσας διπλωµατικής, επιλέξαµε να εστιάσουµε κυρίως στο
πειραµατισµό µε µεθόδους ή ιδέες που έχουν ήδη ϕανεί αποδοτικές στη ϐάση
ChaLearn, όπου πραγµατοποιήθηκε και το µεγαλύτερο εύρος πειραµάτων, ώστε να
αξιολογήσουµε τη χρήση τους σε µια νέα ϐάση δεδοµένων, µε την οποία δεν είµαστε
εξοικειωµένοι. Συνεπώς, τουλάχιστον για τα χαρακτηριστικά της χειροµορφής, ο
πειραµατισµός εστίασε στη χρήση HOG χαρακτηριστικών (παράδειγµα των οποίων
δίνεται στο σχήµα 3.11), µε χρήση κρυφών Μαρκοβιανών µοντέλων. Επιπλέον,
εφόσον ήταν χρήσιµο να εξεταστεί και να αξιολογηθεί η έντονη διαφοροποίηση στην
εκτέλεση χειρονοµιών µεταξύ των διαφόρων χρηστών, η εκπαίδευση-αξιολόγηση
ήταν τύπου unseen signer.
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(α΄) Χειροµορφή (ϐ΄) Περιγραφητής HOG

Σχήµα 3.11: Παράδειγµα εξαγωγής του περιγραφητή HOG σε χειροµορφή
της ϐάσης χειρονοµιών MOBOT. Αριστερά: Στιγµιότυπο της χειροµορφής κατά
την εκτέλεση χειρονοµίας. ∆εξιά : Οπτικοποίηση του HOG περιγραφητή στη
συγκεκριµένη εικόνα. Παρά τη µέτρια ποιότητα της εικόνας εµφάνισης, ο
περιγραφητής HOG έχει καταφέρει να ‘‘συλλάβει’’ αρκετή χρήσιµη πληροφορία,
κυρίως για το σχήµα της χειροµορφής.

Επίδραση του αριθµού των καταστάσεων των HMMs

Και πάλι µελετήσαµε την επίδραση του διαφορετικού αριθµού καταστάσεων στα
HMMs, µία από τις κύριες παραµέτρους των µοντέλων µας. Για τους λόγους
που εξηγήσαµε και παραπάνω, στον αντίστοιχο πειραµατισµό στη ϐάση ChaLearn,
δεν επεκταθήκαµε σε παραπάνω από µία Γκαουσιανές κατανοµές ανά κατάσταση
και ανά χαρακτηριστικό. Επικεντρώνοντας έτσι στον αριθµό των καταστάσεων,
παρουσιάζουµε τα συγκεντρωτικά αποτελέσµατα στο σχήµα 3.12.

Τα αποτελέσµατα που ϐλέπουµε, µε µια πρώτη µατιά δεν παρουσιάζουν
σταθερά ανοδική πορεία σε σχέση µε τον αριθµό των καταστάσεων, όπως συνέβαινε
µε τη ϐάση ChaLearn. Αντίθετα, το µέγιστο ποσοστό παρατηρείται στις 10
καταστάσεις, µε τα µοντέλα µε κοντινό πλήθος καταστάσεων να παρουσιάζουν
αντίστοιχα ποσοστά επιτυχίας.

Αξιολόγηση επίδοσης ανά χρήστη

Πέρα από τα παραπάνω αποτελέσµατα, που είναι συγκεντρωτικά για όλους τους
χρήστες, κάνουµε και µια αναλυτική αξιολόγηση µε ϐάση την επίδοση σε κάθε
χρήστη ξεχωριστά. Η τακτική για εκπαίδευση και αξιολόγηση παραµένει η ίδια
(unseen signer), ωστόσο τώρα εστιάζουµε στο ποσοστό επιτυχηµένης ταξινόµησης
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Σχήµα 3.12: Ποσοστά επιτυχηµένης ταξινόµησης, για διαφορετικό αριθµό
καταστάσεων στα HMMs που χρησιµοποιούµε επί της πληροφορίας της
Χειροµορφής. ΄Εγινε χρήση HOG χαρακτηριστικών, ενώ τα αποτελέσµατα αφορούν
τη ϐάση MOBOT.

κάθε χρήστη ανεξάρτητα. ΄Οσον αφορά τον αριθµό των καταστάσεων, αυτός
έχει σταθεροποιηθεί στις 10, οι οποίες είδαµε νωρίτερα ότι µεγιστοποιούν την
επίδοση του συστήµατος µας, ενώ και πάλι χρησιµοποιούµε HOG χαρακτηριστικά.
Τα πλήρη αποτελέσµατα παρουσιάζονται στο σχήµα 3.13. ΄Οπως µπορούµε
να παρατηρήσουµε, υπάρχει µία γενικότερη συµφωνία των ποσοστών επιτυχίας
µεταξύ των διαφόρων χρηστών, µε εξαίρεση δύο από αυτούς οι οποίοι παρουσιάζουν
εµφανώς υψηλότερη επίδοση.

Σύνοψη

Εν κατακλείδι, όσον αφορά τον πειραµατισµό στη ϐάση χειρονοµιών MOBOT,
παρουσιάζουµε συγκεντρωτικά τα αποτελέσµατά µας στον πίνακα 3.3. ΄Οπως
παρατηρούµε, τουλάχιστον για τα χαρακτηριστικά της Χειροµορφής, τα
αποτελέσµατα είναι συγκριτικά µειωµένα σε σχέση µε όσα παρατηρήσαµε στη
ϐάση ChaLearn. ΄Οπως προείπαµε, λόγω της ιδιαιτερότητας του προβλήµατος
ϑα ήταν χρήσιµη µία διαφορετική προσέγγιση που να εστιάζει στις ανάγκες
και τις δυσκολίες της συγκεκριµένης περίπτωσης. Ωστόσο, είναι ικανοποιητικό,
το ότι µε την εφαρµογή µιας µεθόδου που εστιάζει στις ανάγκες ενός
προβλήµατος διαφορετικής λογικής, καταφέραµε και επιτύχαµε µία αξιόλογη
επίδοση (ποσοστό επιτυχηµένης ταξινόµησης µεγαλύτερο του 37%) σε µία
οµολογουµένως απαιτητική τεχνική αξιολόγησης, όπως αυτή του unseen signer.
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Σχήµα 3.13: Ποσοστά επιτυχηµένης ταξινόµησης, για κάθε χρήστη ξεχωριστά.
Σε κάθε περίπτωση, το σύστηµα έχει εκπαιδευτεί µε όλους τους χρήστες, πλην
αυτού που χρησιµοποιείται για την αξιολόγηση (unseen signer πείραµα). ΄Εχει
γίνει χρήση HOG χαρακτηριστικών και HMM ταξινοµητών, ενώ τα αποτελέσµατα
αφορούν τη ϐάση χειρονοµιών MOBOT.

Data Feat. Classifier Exp. Type Result Comments

MOBOT HOG HMM Unseen max
37.71% 4-20 states, 1 mixture.

MOBOT HOG HMM Unseen
23.53%

έως
51.52%

10 states, 1 mixture.

Πίνακας 3.3: Συνοπτική παρουσίαση των αποτελεσµάτων στη ϐάση χειρονοµιών
MOBOT, χρησιµοποιώντας το κανάλι πληροφορίας της Χειροµορφής.



80 ΚΕΦΑΛΑΙΟ 3. ΕΚΜΕΤΑΛΛΕΥΣΗ ΠΛΗΡΟΦΟΡΙΑΣ ΧΕΙΡΟΜΟΡΦΗΣ



Κεφάλαιο 4

Εκµετάλλευση πληροφορίας Θέσης
- Κίνησης

4.1 Γενικά

Στο προηγούµενο κεφάλαιο επικεντρωθήκαµε στη χειροµορφή του χρήστη που
εκτελεί χειρονοµίες, η οποία αποτέλεσε και το κύριο κανάλι πληροφορίας.
Πραγµατοποιήσαµε εξαγωγή χαρακτηριστικών που περιελάµβαναν πληροφορία
για την εµφάνιση της χειροµορφής, το σχήµα της, ακόµα και την κίνησή της
σε σχέση µε το χρόνο. Ωστόσο, µία χειρονοµία δεν καθορίζεται αποκλειστικά
από την χειροµορφή του χρήστη. ΄Οσο σηµαντικό ϱόλο και αν έχει, υπάρχουν
περιπτώσεις που υπερισχύουν άλλα χαρακτηριστικά, όπως η κίνηση των χεριών,
αλλά και η ϑέση τους κατά την εκτέλεση των χειρονοµιών (ένα τέτοιο παράδειγµα
παρουσιάζεται στο σχήµα 4.1). Και µπορεί κάποια πληροφορία σχετική µε την
κίνηση τουλάχιστον να εµπεριεχόταν ως ένα ϐαθµό σε περιγραφητές όπως οι
HOG/HOF ή ο HOG3D, παρ΄ όλα αυτά ένας ακόµα πιο άµεσος τρόπος είναι
να υπολογιστούν µε συγκεκριµένο τρόπο τα χαρακτηριστικά της ϑέσης και της
κίνησης των χεριών.

Και πάλι η εργασία µας στηρίζεται σε µία από τις καινοτοµίες του Kinect,
και πιο συγκεκριµένα στον υπολογισµό του σκελετού του χρήστη που ϐρίσκεται
στο πεδίο λήψης του. Αυτή η πληροφορία αποδεικνύεται εξαιρετικά χρήσιµη
για το πρόβληµα της αναγνώρισης χειρονοµιών, αφού είναι πλέον τετριµµένος
ο υπολογισµός ϐασικών χαρακτηριστικών της Θέσης (σχετικές ϑέσεις χεριών,
αγκώνων κλπ) και της Κίνησης (ταχύτητες, διευθύνσεις κίνησης κλπ). Με δεδοµένη
αυτή την πληροφορία συνεπώς, το κεφάλαιο που ακολουθεί είναι αφιερωµένο
στην αναγνώριση χειρονοµιών µε χρήση χαρακτηριστικών Θέσης-Κίνησης. Αρχικά
παρουσιάζουµε τη µεθοδολογία της εργασίας µας, και τα χαρακτηριστικά Θέσης-
Κίνησης που χρησιµοποιήσαµε, ενώ στη συνέχεια ακολουθούν τα αποτελέσµατα
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του πειραµατισµού στη ϐάση ChaLearn και στη ϐάση MOBOT.

(α΄) ‘‘Basta’’ - Χρήστης 1 (ϐ΄) ‘‘Seipazzo’’ - Χρήστης 1 (γ΄) ‘‘Daccordo’’ - Χρήστης 1

(δ΄) ‘‘Basta’’ - Χρήστης 2 (ε΄) ‘‘Seipazzo’’ - Χρήστης 2 (ϝ΄) ‘‘Daccordo’’ - Χρήστης 2

Σχήµα 4.1: Μεταβολή της ϑέσης των χεριών κατά την εκτέλεση διαφόρων
χειρονοµιών. Παρουσιάζονται οπτικοποιήσεις για τις χειρονοµίες ‘‘basta’’,
‘‘seipazzo’’ και ‘‘daccordo’’ από δύο διαφορετικούς χρήστες. Οι ϑέσεις που ϕαίνεται
να ακολουθούν τα χέρια σε κάθε περίπτωση παρουσιάζουν έντονες διαφοροποιήσεις
για διαφορετικές χειρονοµίες, ωστόσο ϕαίνεται να υπάρχει συσχέτιση για την
εκτέλεση της ίδιας χειρονοµίας από διαφορετικούς χρήστες.



4.2. ΜΕΘΟ∆ΟΛΟΓΙΑ ΕΞΑΓΩΓΗΣ ΧΑΡΑΚΤΗΡΙΣΤΙΚΩΝ 83

4.2 Μεθοδολογία Εξαγωγής Χαρακτηριστικών

΄Οπως αναφέρθηκε και προηγουµένως, ο υπολογισµός των χαρακτηριστικών
Θέσης-Κίνησης στην περίπτωσή µας είναι κατά κύριο λόγο τετριµµένος. Η
πρόκληση στην περίπτωσή µας είναι να εντοπίσουµε τα κατάλληλα χαρακτηριστικά
που ϑα περιγράψουν και ϑα µοντελοποιήσουν τη ϑέση και την κίνηση των χεριών
του χρήστη κατά την εκτέλεση χειρονοµιών. Στόχος µας είναι µε την κατάλληλη
µοντελοποίηση της κάθε χειρονοµίας, αυτή να είναι εύκολα διακριτή από ένα
σύστηµα αναγνώρισης, τόσο σε σχέση µε τις άλλες διαθέσιµες χειρονοµίες, όσο
και σε σχέση µε άλλου είδους κινήσεις, οι οποίες µπορεί να ϐρίσκονται εκτός του
λεξιλογίου, και να αφορούν είτε άλλες χειρονοµίες, είτε αντανακλαστικές κινήσεις
(για παράδειγµα τρίψιµο µιας περιοχής του σώµατος).

Για να κάνουµε πιο συγκεκριµένο το είδος των χαρακτηριστικών
Θέσης-Κίνησης, στη συνέχεια απαριθµούµε κάποια παραδείγµατα τέτοιων
χαρακτηριστικών που µπορούµε να χρησιµοποιήσουµε:

• 3D σχετική ϑέση των χεριών ως προς το κεφάλι.

• 3D σχετική ϑέση του δεξιού χεριού ως προς το αριστερό.

• 3D ταχύτητα κίνησης των χεριών.

• 3D διεύθυνση κίνησης των χεριών.

• 3D επιτάχυνση κίνησης των χεριών.

• 3D σχετική ϑέση των χεριών ως προς τους αγκώνες.

• 3D σχετική ϑέση των αγκώνων ως προς το κεφάλι.

Ασφαλώς η λίστα µπορεί να συνεχιστεί ακόµα περισσότερο, να προστεθεί
πληροφορία ϑέσης-κίνησης που να αφορά κάποιο άλλο σηµείο του σώµατος
(για παράδειγµα τους καρπούς, ή τους αγκώνες), να προστεθεί κάποια άλλη
κανονικοποίηση των χαρακτηριστικών (για παράδειγµα ως προς την αρχική πόζα
ηρεµίας) κοκ. Ωστόσο για τις ανάγκες του πειραµατισµού µας τουλάχιστον
επιλέξαµε αυτά τα χαρακτηριστικά, που κατά κύριο λόγο εµπεριέχουν το
µεγαλύτερο µέρος της χρήσιµης πληροφορίας και έχει ενδιαφέρον να τα
αξιολογήσουµε.

΄Οσον αφορά το ποια χαρακτηριστικά από τα παραπάνω ϑα επιλεγούν, αυτό ϑα
αξιολογηθεί σε δύο επίπεδα:

• Αφενός µπορούµε να κάνουµε µια επιλογή των πιο σηµαντικών
χαρακτηριστικών που ϐοηθούν στη διαχωρισιµότητα µεταξύ των διαφόρων
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χειρονοµιών. Για παράδειγµα σε χειρονοµίες που εκτελούνται µε ένα από τα
δύο χέρια, οι πληροφορίες για τη ϑέση και την κίνηση του δευτερεύοντος
χεριού εισάγουν ϑόρυβο στο σύστηµά µας, και συνεπώς είναι όχι απλά
περιττές, αλλά και ανεπιθύµητες.

• Αφετέρου ϑα γίνει µια δεύτερη επιλογή, η οποία ϑα προκύψει από
πειραµατισµό µε διάφορους συνδυασµούς των διαθέσιµων χαρακτηριστικών.
Πιο συγκεκριµένα, µπορεί κάποια χαρακτηριστικά να προσφέρουν
‘‘χρήσιµη’’ πληροφορία στο σύστηµά µας (µε την έννοια ότι δεν εισάγουν
ϑόρυβο), αλλά από τα ποσοστά αναγνώρισης να προκύπτει ότι δεν οδηγούν
σε διαχωρισιµότητα µεταξύ των διαφορετικών κλάσεων χειρονοµιών. Για
παράδειγµα η πληροφορία της επιτάχυνσης των χεριών, πιθανώς να µη
ϐοηθάει στη διαφοροποίηση µεταξύ χειρονοµιών εφόσον υπάρχει ήδη η
πληροφορία της ταχύτητας.

4.3 Πειραµατικά αποτελέσµατα

Για τους πειραµατισµούς µας µε χρήση των χαρακτηριστικών ϑέσης-κίνησης
εστιάσαµε στις πολυτροπικές ϐάσεις χειρονοµιών ChaLearn και MOBOT, για τις
οποίες και παρουσιάζουµε αναλυτικά αποτελέσµατα στη συνέχεια. Σε αντιστοιχία
µε την εισαγωγή που κάναµε στην ενότητα 3.4 που αφορούσε πειραµατισµό
µε χαρακτηριστικά που έχουν προέλθει από την πληροφορία της χειροµορφής,
εδώ χρησιµοποιούµε δύο σχήµατα αξιολόγησης του συστήµατός µας· είτε την
αξιοποίηση των ήδη ορισµένων συνόλων εκπαίδευσης-επικύρωσης-αξιολόγησης για
τη ϐάση ChaLearn, είτε τη µεθοδολογία τύπου unseen signer για τη ϐάση MOBOT.

4.3.1 Πειράµατα στη ϐάση Χειρονοµιών ChaLearn

Αρχικά εστιάζουµε στην πολυτροπική ϐάση χειρονοµιών ChaLearn, και
παρουσιάζουµε τους εκτεταµένους πειραµατισµούς µας σε αυτή, οι οποίοι
καταλαµβάνουν την κύρια έκταση αυτής της ενότητας. Και πάλι αξιοποιήσαµε
κυρίως τα HMMs για τη µοντελοποίηση των χειρονοµιών, µε µικρή αναφορά
στους ταξινοµητές SVM και kNN. ΄Οπως και για τους πειραµατισµούς στη ϱοή
πληροφορίας της χειροµορφής, παρουσιάζουµε αποκλειστικά αποτελέσµατα από
προβλήµατα ταξινόµησης, ενώ χρησιµοποιείται το Training Set της ϐάσης για την
εκπαίδευση, και το Validation Set για την αξιολόγηση.

Επιλογή διανύσµατος χαρακτηριστικών

Ο πρώτος πειραµατισµός που ϑα κάνουµε, σχετίζεται µε την επιλογή των
µεγεθών/ποσοτήτων που ϑα χρησιµοποιηθούν στο διάνυσµα χαρακτηριστικών.
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Προηγουµένως ορίσαµε ένα πλήθος χαρακτηριστικών που έχει ενδιαφέρον να
ενσωµατωθούν στο διάνυσµά µας, ωστόσο είναι πιθανό να προκύψει ότι µόνο ένα
συγκεκριµένο υποσύνολο από αυτά µπορεί να προσφέρει χρήσιµη πληροφορία, η
οποία να ϐελτιώνει τις επιδόσεις αναγνώρισης.

Η τεχνική που εφαρµόζουµε στη συνέχεια, έχει να κάνει µε την διαδοχική
προσθήκη και αφαίρεση αυτών των ποσοτήτων στο διάνυσµα χαρακτηριστικών, και
στη συνέχεια η αξιολόγησή του µε ϐάση το ποσοστό επιτυχηµένης ταξινόµησης. Τα
χαρακτηριστικά µας τα διαχωρίζουµε σε τρεις κατηγορίες :

1. Σε αυτά που αφορούν κυρίως τη ϑέση των χεριών, δηλαδή τη σχετική ϑέση
των χεριών ως προς το κεφάλι, και τη σχετική ϑέση µεταξύ τους.

2. Σε αυτά που αφορούν την κίνηση των χεριών, και πιο συγκεκριµένα την
ταχύτητα, την επιτάχυνση, αλλά και τη διεύθυνση της κίνησης.

3. Σε αυτά που προσθέτουν πληροφορία σχετικά µε τους αγκώνες, όπως τη
σχετική ϑέση των αγκώνων ως προς το κεφάλι, αλλά και τη σχετική ϑέση των
χεριών ως προς τους αγκώνες.

Σηµειώνουµε εδώ, πριν την παρουσίαση του εκτενούς πειραµατισµού, ότι
σε όλες τις εκτελέσεις µε διαφορετικά διανύσµατα χαρακτηριστικών, κρατήσαµε
σταθερές όλες τις υπόλοιπες παραµέτρους του πειράµατος. Η εκπαίδευση και η
αξιολόγηση έγινε µε τον ίδιο τρόπο, και τα µοντέλα µας είχαν σταθερό αριθµό
καταστάσεων (ίσο µε 13), και από µία Γκαουσιανή ανά κατάσταση.

Προχωρώντας τώρα στους πειραµατισµούς, αρχικά, από την πρώτη κατηγορία,
ϑεωρούµε ότι τουλάχιστον η σχετική ϑέση των χεριών ως προς το κεφάλι είναι
ϑεµελιώδες µέγεθος, οπότε αποτελεί τη ϐάση του διανύσµατός µας. ΄Ετσι
πειραµατιζόµαστε αντίστοιχα µε την προσθήκη ή όχι της σχετικής ϑέσης των
δύο χεριών µεταξύ τους. ΄Οπως παρατηρούµε στο σχήµα 4.2α΄, η επίδοση
ϐελτιώνεται µε την προσθήκη των χαρακτηριστικών της απόστασης των χεριών,
οπότε ενσωµατώνονται στο διάνυσµα χαρακτηριστικών.

Στη συνέχεια, εξετάζουµε την προσθήκη των διαφόρων χαρακτηριστικών που
αφορούν την κίνηση των χεριών, και τα οποία εντάξαµε στη δεύτερη κατηγορία
προηγουµένως. ΄Εχοντας κρατήσει σταθερό το διάνυσµα µε τα δύο πρώτα µεγέθη,
πειραµατιζόµαστε σε τρεις διαφορετικές περιπτώσεις µε την επιπλέον προσθήκη
είτε της ταχύτητας, είτε της επιτάχυνσης, είτε της διεύθυνσης κίνησης των χεριών.
Τα τελικά αποτελέσµατα παρουσιάζονται στο σχήµα 4.2β΄. ΄Οπως ϐλέπουµε, η
τρίτη περίπτωση µε χρήση της διευθύνσεως υπερέχει των υπολοίπων, οπότε η
διεύθυνση κίνησης των χεριών γίνεται το επόµενο χαρακτηριστικό που προστίθεται
στο διάνυσµά µας.

Τέλος, σειρά έχουν τα χαρακτηριστικά σχετικά µε τους αγκώνες· η σχετική
ϑέση των χεριών ως προς τους αγκώνες και η σχετική ϑέση των αγκώνων ως
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προς το κεφάλι. Με σταθερό πάλι το διάνυσµα µέχρι τώρα, προσθέτουµε είτε
τα χαρακτηριστικά της σχετικής ϑέσης χεριού-αγκώνων, είτε αυτά της σχετικής
ϑέσης αγκώνων-κεφαλιού, είτε και τα δύο ταυτόχρονα. Τα αποτελέσµατά µας
παρουσιάζονται στο σχήµα 4.2γ΄. ΄Οπως ϐλέπουµε µε την προσθήκη και των
δύο µεγεθών έχουµε την καλύτερη επίδοση, οπότε διατηρούνται και τα δύο στο
διάνυσµά µας.
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Σχήµα 4.2: Ποσοστό επιτυχηµένης ταξινόµησης µε χρήση διαφορετικών µεγεθών
στο διάνυσµα των χαρακτηριστικών Θέσης-Κίνησης. Στο (α΄) παρουσιάζονται
αποτελέσµατα για χαρακτηριστικά που αφορούν τη ϑέση των χεριών. Στο (ϐ΄)
στο διάνυσµα χαρακτηριστικών έχει προστεθεί πληροφορία και σχετικά µε την
κίνηση των χεριών. Τέλος στο (γ΄) το διάνυσµα περιλαµβάνει και χαρακτηριστικά
που αφορούν τους αγκώνες. ΄Ολα τα αποτελέσµατα αφορούν τη ϐάση χειρονοµιών
ChaLearn.

Τελικά, µετά από πειραµατισµό καταλήγουµε σε ένα διάνυσµα
χαρακτηριστικών που περιέχει :

• 3D σχετική ϑέση των χεριών ως προς το κεφάλι.

• 3D σχετική ϑέση του δεξιού χεριού ως προς το αριστερό.

• 3D διεύθυνση κίνησης των χεριών.

• 3D σχετική ϑέση των χεριών ως προς τους αγκώνες.

• 3D σχετική ϑέση των αγκώνων ως προς το κεφάλι.

Το συγκεκριµένο διάνυσµα είναι αυτό που χρησιµοποιήθηκε ως επί το
πλείστον στους πειραµατισµούς που παρουσιάζονται στη συνέχεια, εκτός ελαχίστων
εξαιρέσεων, οι οποίες ϑα αναφέρονται όπου γίνονται.
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Επίδραση αριθµού καταστάσεων και πλήθους Γκαουσιανών ανά κατάσταση

΄Οπως και στα χαρακτηριστικά της χειροµορφής, έτσι και εδώ επιδιώκουµε να
εξετάσουµε την επίδραση που έχει ο αριθµός των καταστάσεων των µοντέλων
µας. Ωστόσο, σε αυτή την περίπτωση, εφόσον προέκυψε ένα συµπαγές διάνυσµα
χαρακτηριστικών διάστασης 27, είναι πιο εύκολο πλέον να αυξήσουµε το πλήθος
των Γκαουσιανών που χρησιµοποιούµε για να περιγράψουµε την κατανοµή κάθε
χαρακτηριστικού σε κάθε κατάσταση. Μάλιστα αυτή η συγκεκριµένη τακτική
πιστεύουµε ότι ϑα δώσει καλύτερη επίδοση στο σύστηµά µας, µιας και είναι
σύνηθες και αναµενόµενο η κατανοµή των χαρακτηριστικών να µην περιγράφεται
µε το ϐέλτιστο τρόπο µε µία Γκαουσιανή, αλλά να είναι απαραίτητο ένα µείγµα
Γκαουσιανών. Παραδείγµατα αυτής της περίπτωσης δίνονται στο σχήµα 4.3
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Σχήµα 4.3: Το ιστόγραµµα αναπαριστά την κατανοµή συγκεκριµένων
χαρακτηριστικών Θέσης-Κίνησης σε διαφορετικές καταστάσεις των κρυφών
Μαρκοβιανών µοντέλων. Η κόκκινη γραµµή, που έχει απεικονιστεί µε υπέρθεση
πάνω στο ιστόγραµµα, αντιστοιχεί στο µείγµα Γκαουσιανών (GMM) που έχει
χρησιµοποιηθεί για να µοντελοποιήσει τη συγκεκριµένη κατανοµή. Σε κάθε
περίπτωση, η µοντελοποίηση είναι πολύ πιο ακριβής µε τη χρήση δύο ή
περισσότερων Γκαουσιανών.

Με δεδοµένα τα όσα περιγράφηκαν παραπάνω, ϑα ερευνήσουµε ένα πλήθος
από 4 έως 20 καταστάσεις ανά µοντέλο, ενώ για κάθε χαρακτηριστικό ϑα
χρησιµοποιήσουµε από µία έως τρεις Γκαουσιανές για την περιγραφή της
κατανοµής ανά κατάσταση. Τα συγκεντρωτικά αποτελέσµατα παρουσιάζονται στο
σχήµα 4.4.

Με ϐάση αυτά τα αποτελέσµατα είναι σαφής η υπεροχή της χρήσης
περισσοτέρων από µία Γκαουσιανών για τη µοντελοποίηση κάθε κατάστασης.
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Σχήµα 4.4: Ποσοστό επιτυχηµένης ταξινόµησης για τα χαρακτηριστικά Θέσης-
Κίνησης, µε χρήση διαφορετικού αριθµού καταστάσεων, και διαφορετικού
αριθµού Γκαουσιανών ανά κατάσταση, για τα κρυφά Μαρκοβιανά µοντέλα που
εκπαιδεύουµε. Κάθε µία από τις τρεις διακεκοµµένες γραµµές, αφορά χρήση
µοντέλων µε συγκεκριµένο αριθµό Γκαουσιανών ανά κατάσταση, ενώ η εξέλιξή τους
στον x-άξονα παρουσιάζει τη διαφοροποίηση στην επίδοση για διαφορετικό αριθµό
καταστάσεων. ΄Ολα τα αποτελέσµατα αφορούν τη ϐάση χειρονοµιών ChaLearn.

Μπορεί µε χρήση δύο αντί τριών Γκαουσιανών τα αποτελέσµατα να είναι εν
γένει καλύτερα, αυτό όµως µπορεί να οφείλεται σε ϕαινόµενα υπερεκπαίδευσης
(overfitting) στο σύνολο εκπαίδευσης, µε αποτέλεσµα να µειώνεται η ικανότητα της
γενίκευσης για τα µοντέλα µας. ΄Οσον αφορά τώρα την επίδραση του αριθµού των
καταστάσεων των µοντέλων µας, και πάλι, αντίστοιχα µε τα χαρακτηριστικά της
χειροµορφής, παρατηρείται εν γένει µια αύξηση των ποσοστών ταξινόµησης καθώς
αυξάνονται οι καταστάσεις των µοντέλων. Υπάρχουν ϐεβαίως διαφοροποιήσεις σε
κάθε περίπτωση (για χρήση τριών Γκαουσιανών, η τάση είναι συνεχώς ανοδική,
ενώ αντίστοιχα για µία ή δύο Γκαουσιανές παρουσιάζεται στάσιµη κατάσταση
για περισσότερες από 14 καταστάσεις), ωστόσο η συνολική εκτίµηση είναι ότι
χρειάζονται τουλάχιστον 12 Γκαουσιανές για τη ϐέλτιστη µοντελοποίηση των
χειρονοµιών της ϐάσης µας. Συνολικά πάντως η ϐέλτιστη επίδοση σηµειώνεται
για 20 καταστάσεις, και τρεις Γκαουσιανές ανά κατάσταση, και ξεπερνάει το 69%.

∆ιερεύνηση ‘‘εκφορών’’ κάθε χειρονοµίας

΄Οπως αναφέραµε και κατά την παρουσίαση της ϐάσης χειρονοµιών ChaLearn,
είναι πολύ συνηθισµένο να παρουσιάζονται ένα πλήθος διαφορετικών τρόπων
εκτέλεσης της κάθε χειρονοµίας. Για κάποια παραδείγµατα, µπορεί να ανατρέξει
κανείς στο σχήµα 1.1. Προκειµένου να αντιµετωπίσουµε ένα τέτοιο πρόβληµα,
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ϑέλαµε έναν αυτόµατο τρόπο να διαχωρίσουµε τις διαφορετικές ‘‘εκφορές’’ κάθε
χειρονοµίας, και στη συνέχεια να εκπαιδεύσουµε ένα διαφορετικό µοντέλο για κάθε
εκφορά, ώστε να είναι όσο το δυνατόν καλύτερα εκπαιδευµένα τα µοντέλα µας (µιας
και χρήση ‘‘ανάµεικτων’’ δεδοµένων δηµιουργεί προβλήµατα στα µοντέλα). Για το
σκοπό αυτό χρησιµοποιήσαµε τον αλγόριθµο Dynamic Time Warping (DTW), για
matching των εκτελέσεων που ανήκουν στην ίδια ‘‘εκφορά’’.

Για τις ανάγκες του πειραµατισµού µας επιλέγουµε κάθε ϕορά ένα
συγκεκριµένο αριθµό ‘‘εκφορών’’ από δύο έως έξι για κάθε χειρονοµία,
και εκπαιδεύσαµε διαφορετικό µοντέλο για κάθε ‘‘εκφορά’’. Ο αριθµός
των καταστάσεων των µοντέλων παρέµεινε σταθερός και ίσος µε 13, ενώ
χρησιµοποιήθηκε µία Γκαουσιανή ανά κατάσταση για όλα τα µοντέλα. Τα
συγκεντρωτικά αποτελέσµατα παρουσιάζονται στο σχήµα 4.5α΄.
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(ϐ΄) Αριθµός ‘‘εκφορών’’ vs Γκαουσιανών

Σχήµα 4.5: Αριστερά: Ποσοστό επιτυχηµένης ταξινόµησης για τα χαρακτηριστικά
Θέσης-Κίνησης, καθώς αυξάνουµε το πλήθος των διαφορετικών ‘‘εκφορών’’ από
µία έως έξι για κάθε χειρονοµία. ∆εξιά : Σύγκριση της επιτυχίας ταξινόµησης
για αύξηση του αριθµού των ‘‘εκφορών’’ (µία Γκαουσιανή ανά κατάσταση για κάθε
µοντέλο), σε σχέση µε την αύξηση του αριθµού των Γκαουσιανών που περιγράφουν
κάθε κατάσταση (µία εκφορά για κάθε λέξη-χειρονοµία). Για αντικειµενικότητα
σύγκρισης, όλα τα µοντέλα περιλαµβάνουν 13 καταστάσεις. ΄Ολα τα αποτελέσµατα
αφορούν τη ϐάση χειρονοµιών ChaLearn.

Αυτό που παρατηρούµε είναι ότι για χρήση µέχρι τριών ‘‘εκφορών’’ ανά
χειρονοµία έχουµε αύξηση των ποσοστών επιτυχηµένης ταξινόµησης, ενώ από
εκείνο το σηµείο και µετά υπάρχει µικρή πτώση. Συνεπώς, όντως ‘‘κρύβονται’’
διαφορετικές εκφορές των χειρονοµιών στο σύνολο δεδοµένων µας (σχήµα 4.6),
και είναι ενδιαφέρον ότι µε έναν αυτόµατο τρόπο (χρήση του αλγορίθµου DTW),
καταφέραµε να διαχωρίσουµε τα δεδοµένα µας σε διαφορετικές υποκλάσεις,
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οδηγώντας τα επιµέρους µοντέλα ‘‘εκφορών’’ σε µεγαλύτερη επιτυχία ταξινόµησης.
Θα µπορούσε να επιχειρηµατολογήσει κανείς ϐέβαια ότι η διάκριση ‘‘εκφορών’’,

ίσως ισοδυναµεί µε αύξηση του πλήθους των Γκαουσιανών στο µείγµα που
αντιστοιχεί σε κάθε κατάσταση ενός µοντέλου. Κατά κάποιο τρόπο, η καλύτερη
µοντελοποίηση κάθε κατάστασης (αντίστοιχη µε αυτή που παρουσιάζεται στο
σχήµα 4.3), ενδεχοµένως ϑα µπορούσε να ‘‘συλλάβει’’ τις διαφοροποιήσεις στην
εκτέλεση των χειρονοµιών. Για µια κατάλληλη σύγκριση των δύο αντιµετωπίσεων,
παραπέµπουµε στο σχήµα 4.5β΄. Εδώ έχουµε αντιπαραθέσει τα αποτελέσµατα
για προσθήκη µέχρι τεσσάρων ‘‘εκφορών’’ σε κάθε χειρονοµία, µε τα αντίστοιχα
αποτελέσµατα για την αύξηση των Γκαουσιανών στο µείγµα που µοντελοποιεί
την κάθε κατάσταση. ΄Οπως ϐλέπουµε, η χρήση των ‘‘εκφορών’’ οδηγεί
ακόµα και σε καλύτερα αποτελέσµατα, αν και οι επιδόσεις δεν απέχουν πολύ.
Και όντως από τους γενικότερες πειραµατισµούς µας εντοπίζουµε συγκρίσιµες
επιδόσεις στις δύο περιπτώσεις (στην εκπαίδευση διαφορετικών µοντέλων για
διαφορετικές εκφορές, και στη χρήση ενός ενιαίου µοντέλου, µε την ενίσχυση
του µείγµατος των Γκαουσιανών που µοντελοποιούν κάθε κατάσταση). ∆εν ϑα
επιχειρηµατολογήσουµε υπέρ της µίας ή της άλλης αντιµετώπισης, ωστόσο, χωρίς
αµφιβολία, η αυτόµατη διάκριση ‘‘εκφορών’’ µε χρήση του αλγορίθµου DTW είναι
µια ενδιαφέρουσα µεθοδολογία, που χρήζει εξέτασης σε παρόµοια προβλήµατα.

(α΄) (ϐ΄) (γ΄) (δ΄)

Σχήµα 4.6: Πιθανές ‘‘εκφορές’’ που µπορούν να αναγνωριστούν αυτόµατα µε την
εφαρµογή του αλγορίθµου DTW. (α΄) και (ϐ΄): Χρήση αριστερού και δεξιού χεριού
για εκτέλεση της χειρονοµίας ‘‘vattene’’· (γ΄) και (δ΄): ∆ιαφοροποίηση της ϑέσης του
χεριού (χαµηλά, ψηλά) για τη χειρονοµία ‘‘vieniqui’’.

Χρήση ‘‘στατικών’’ ταξινοµητών

Αντίστοιχα µε την προσπάθειά µας στα χαρακτηριστικά της χειροµορφής, κάνουµε
µία συµµετρική προσπάθεια ταξινόµησης και µε τα χαρακτηριστικά ϑέσης-
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κίνησης, µε χρήση της τεχνικής Bag-of-Features, και ‘‘στατικών’’ ταξινοµητών όπως
kNN και SVM. Τα συνολικά αποτελέσµατα, παρουσιάζονται στο σχήµα 4.7.
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Σχήµα 4.7: Ποσοστά επιτυχηµένης ταξινόµησης µε τη χρήση της τεχνικής Bag-
of-Features για χαρακτηριστικά ϑέσης-κίνησης και ‘‘στατικούς’’ ταξινοµητές (kNN,
SVM). Τα αποτελέσµατα αφορούν τη ϐάση χειρονοµιών ChaLearn.

Και πάλι, όπως και στα χαρακτηριστικά της χειροµορφής, το συγκεκριµένο
πλαίσιο πειραµατισµού, οδηγεί σε καλύτερα αποτελέσµατα στο πρόβληµα της
ταξινόµησης, µε µέγιστο ποσοστό επιτυχηµένης ταξινόµησης να πλησιάζει το 75%
για χρήση SVM µε χ2-απόσταση. Αύξηση δηλαδή µεγαλύτερη από 5% σε σχέση
µε τα HMMs. Ωστόσο, αποφεύγουµε την ευρύτερη χρήση τέτοιων ταξινοµητών,
µιας και είναι σηµαντική η αδυναµία που αναλύσαµε ήδη, και αφορά τη δυσκολία
επέκτασης µε άµεσο τρόπο σε προβλήµατα αναγνώρισης.

Σύνοψη

Για µία σύνοψη των πειραµατισµών στη ϐάση χειρονοµιών ChaLearn, µε χρήση
χαρακτηριστικών Θέσης-Κίνησης, παραπέµπουµε στον πίνακα 4.1. Με µία
σύντοµη επισκόπηση, παρατηρούµε ότι επιτυγχάνουµε ποσοστά επιτυχίας για
το πρόβληµα της ταξινόµησης, που πλησιάζουν το 70% µε χρήση HMMs, ή
πλησιάζουν το 75% µε χρήση SVM. Και στις δύο περιπτώσεις, οι επιδόσεις
είναι σαφώς ϐελτιωµένες σε σχέση µε το κανάλι πληροφορίας της Χειροµορφής,
σηµειώνοντας κατά 10% υψηλότερα ποσοστά επιτυχηµένης ταξινόµησης.

4.3.2 Πειράµατα στη ϐάση Χειρονοµιών MOBOT

΄Ενα µέρος από τους πειραµατισµούς που έγιναν στη ϐάση χειρονοµιών ChaLearn,
µεταφέρθηκε και στη ϐάση χειρονοµιών MOBOT. Για τούς λόγους που έχουµε ήδη



92 ΚΕΦΑΛΑΙΟ 4. ΕΚΜΕΤΑΛΛΕΥΣΗ ΠΛΗΡΟΦΟΡΙΑΣ ΘΕΣΗΣ - ΚΙΝΗΣΗΣ

Data Feat. Classifier Exp. Type Result Comments

ChaLearn Various HMM Training-
Validation

max
64.96% 13 states, 1 mixture.

ChaLearn Θ-Κ HMM Training-
Validation

max
69.78%

4-20 states, 1-3
mixtures.

ChaLearn Θ-Κ HMM Training-
Validation

max
68.23%

13 states, 1 mixture,
1-6 pronunciations.

ChaLearn Θ-Κ+BoF kNN/SVM Training-
Validation

max
74.93%

500-4000 visual
words.

Πίνακας 4.1: Συνοπτική παρουσίαση των αποτελεσµάτων στη ϐάση χειρονοµιών
ChaLearn, χρησιµοποιώντας το κανάλι πληροφορίας της Θέσης-Κίνησης.

αναλύσει, περιοριστήκαµε σε χρήση και αξιολόγηση αντίστοιχων µεθόδων µε αυτές
που εργαστήκαµε και στη ϐάση ChaLearn. Και πάλι εργαστήκαµε µε αντίστοιχο
διάνυσµα χαρακτηριστικών (δουλεύοντας όµως µόνο µε 2D χαρακτηριστικά, µιας
και οι κινήσεις γίνονται κυρίως στο δισδιάστατο επίπεδο), ενώ ο πειραµατισµός
αφορούσε αποκλειστικά τη χρήση κρυφών Μαρκοβιανών µοντέλων. Για την
αξιολόγηση εκτελέστηκαν πειράµατα τύπου unseen signer, ώστε να εκτιµηθεί το
µέγεθος της διακύµανσης στην εκτέλεση των χειρονοµιών µεταξύ των διαφορετικών
χρηστών.

Αξιολόγηση επίδρασης αριθµού καταστάσεων και πλήθους Γκαουσιανών
ανά κατάσταση

Και πάλι µελετήσαµε την επίδραση του διαφορετικού αριθµού καταστάσεων
στα µοντέλα µας, αλλά και το πλήθος των Γκαουσιανών κατανοµών που
χρησιµοποιούµε ανά κατάσταση. Εδώ είχαµε την ευκαιρία να χρησιµοποιήσουµε
µέχρι δύο Γκαουσιανές ανά κατάσταση, λόγω του µικρού πλήθους δεδοµένων
που ήταν διαθέσιµο στη συγκεκριµένη ϐάση. Τα συγκεντρωτικά αποτελέσµατα
παρουσιάζονται στο σχήµα 4.8.

΄Ενα ενδιαφέρον συµπέρασµα προς σχολιασµό είναι ότι µε την προσθήκη
δεύτερης Γκαουσιανής κατανοµής ανά κατάσταση, προκύπτει εν γένει µια
πτώση στην επίδοση του συστήµατος. Αυτό πιστεύουµε ότι οφείλεται στην
υπερεκπαίδευση (overfitting), η οποία λόγω των λίγων διαθέσιµων παραδειγµάτων
εκπαίδευσης είναι ακόµα πιο έντονη στη ϐάση MOBOT. Από την άλλη, όσον αφορά
τον αριθµό καταστάσεων, η µέγιστη επίδοση ϕαίνεται να σηµειώνεται για χρήση 14
καταστάσεων για κάθε µοντέλο, ξεπερνώντας το 58%, ενώ η περαιτέρω αύξηση ή
µείωση του αριθµού καταστάσεων, οδηγεί σε χαµηλότερα ποσοστά επιτυχηµένης
αναγνώρισης.
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Σχήµα 4.8: Ποσοστά επιτυχηµένης ταξινόµησης, για διαφορετικό αριθµό
καταστάσεων στα HMMs που χρησιµοποιούµε µε χρήση της πληροφορίας Θέσης-
Κίνησης. Τα αποτελέσµατα αφορούν τη ϐάση MOBOT.

Αξιολόγηση επίδοσης ανά χρήστη

Εκτός από τα συγκεντρωτικά αποτελέσµατα, έχει ενδιαφέρον να αξιολογήσουµε
και την επίδοση σε κάθε χρήστη ξεχωριστά, µε αντίστοιχο τρόπο, όπως
κάναµε νωρίτερα και για τα χαρακτηριστικά της χειροµορφής. Σε αυτή την
περίπτωση χρησιµοποιούµε 14 καταστάσεις ανά µοντέλο και µία Γκαουσιανή ανά
κατάσταση (παραµετροποίηση που έδωσε τη µέγιστη επίδοση προηγουµένως), και
απεικονίζουµε τα αποτελέσµατα από τα unseen signer πειράµατα στο σχήµα 4.9.
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Σχήµα 4.9: Ποσοστά επιτυχηµένης ταξινόµησης, για κάθε χρήστη ξεχωριστά.
Σε κάθε περίπτωση, το σύστηµα έχει εκπαιδευτεί µε όλους τους χρήστες, πλην
αυτού που χρησιµοποιείται για την αξιολόγηση (unseen signer πείραµα). ΄Εχει
γίνει χρήση των χαρακτηριστικών Θέσης-Κίνησης και HMM ταξινοµητών, ενώ τα
αποτελέσµατα αφορούν τη ϐάση χειρονοµιών MOBOT.
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Αυτό που έχει ενδιαφέρον να παρατηρήσουµε στο συγκεκριµένο γράφηµα, είναι
η µεγάλη διακύµανση των ποσοστών επιτυχίας ανα χρήστη, µε κάποιες περιπτώσεις
η επίδοση να µην ξεπερνά το 30%, και µε άλλες να υπερβαίνει το 90%. Αυτή τη
µεγάλη διαφοροποίηση την αποδίδουµε στο γεγονός ότι υπάρχουν χρήστες που
ενεργούν κατά µεγάλο ποσοστό ως outliers σε όλες τις χειρονοµίες, τουλάχιστον
σε ότι αφορά το κοµµάτι της ϑέσης-κίνησης των χεριών. Ακόµα και αν η
χειροµορφή είναι η σωστή/συνεπής, πραγµατοποιούνται πολλά λάθη/ασυνέπειες
στην κίνηση των χεριών των χρηστών (είτε λόγω διανοητικών, είτε λόγω σωµατικών
προβληµάτων). Συνεπώς, οι συγκεκριµένοι χρήστες κάνουν κατ΄ εξακολούθηση
λάθη στην πλειοψηφία των χειρονοµιών, µε αποτέλεσµα να επηρεάζεται ιδιαίτερα
η ταξινόµηση, όταν η εκπαίδευση έχει γίνει στους άλλους χρήστες.

Αυτές οι παρατηρήσεις, ϕαίνεται να δηµιουργούν προβλήµατα στους χρήστες
5 και 3 (και λιγότερο στον 4), και ευθύνονται κατά τη γνώµη µας για τα πολύ
χαµηλά ποσοστά στις συγκεκριµένες περιπτώσεις. Αντίθετα οι υπόλοιποι χρήστες
εµφανίζουν αρκετά υψηλά ποσοστά επιτυχηµένης ταξινόµησης (συνήθως πάνω από
60%), που ειδικά για την περίπτωση του unseen signer πρόκειται για ιδιαίτερα
αξιόλογη επίδοση.

Σύνοψη

Συνοπτικά, τα αποτελέσµατά των πειραµατισµών µας στη ϐάση χειρονοµιών
MOBOT, µε χρήση των χαρακτηριστικών Θέσης-Κίνησης, παρουσιάζονται στον
πίνακα 4.2. Σε αυτή την περίπτωση, σε αντίθεση µε τα χαρακτηριστικά της
Χειροµορφής (υποενότητα 3.4.3), οι επιδόσεις είναι σαφώς πιο ικανοποιητικές.
Συγκεκριµένα, το υψηλότερο ποσοστό επιτυχηµένης ταξινόµησης ξεπερνάει το
58% για τη µέθοδο αξιολόγησης unseen signer. Ασφαλώς, µας προβληµατίζει
η έντονη διακύµανση των ποσοστών επιτυχίας ανά χρήστη, ωστόσο µπορούµε να
την αποδώσουµε στις ιδιαιτερότητες των χρηστών που έλαβαν µέρος στις λήψεις,
οι οποίες ϑα απαιτούσαν και ειδικό χειρισµό των µεθόδων µας επί αυτών των
δεδοµένων.

Data Feat. Classifier Exp. Type Result Comments

MOBOT Θ-Κ HMM Unseen max
58.05%

4-20 states, 1-2
mixtures.

MOBOT Θ-Κ HMM Unseen
25%
έως

91.67%
14 states, 1 mixture.

Πίνακας 4.2: Συνοπτική παρουσίαση των αποτελεσµάτων στη ϐάση χειρονοµιών
MOBOT, χρησιµοποιώντας το κανάλι πληροφορίας της Θέσης-Κίνησης.
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4.4 Ανακεφαλαίωση αποτελεσµάτων χρήσης
οπτικής πληροφορίας

΄Εχοντας ολοκληρώσει την παρουσίαση των µεθόδων εργασίας και των
πειραµατισµών µε χρήση των οπτικών καναλιών πληροφορίας (κεφάλαια 3 και 4),
και πριν εστιάσουµε στην παρουσίαση των σχηµάτων σύµµειξης διαφορετικών ϱοών
πληροφορίας (κεφάλαιο 5), επιχειρούµε µια ανακεφαλαίωση των πειραµατισµών
µε χρήση αποκλειστικά ενός καναλιού πληροφορίας. Για το λόγο αυτό, δίνουµε
συγκριτικά αποτελέσµατα σε όλες τις διαθέσιµες ϐάσεις δεδοµένων µε χρήση είτε
των χαρακτηριστικών Χειροµορφής, είτε των χαρακτηριστικών Θέσης-Κίνησης. Σε
κάθε περίπτωση εστιάζουµε στα καλύτερα αποτελέσµατα ανά πειραµατισµό, και
κάνουµε τις συγκρίσεις τόσο µεταξύ διαφορετικών τεχνικών στην ίδια ϐάση (για
παράδειγµα διαφορετικό είδος χαρακτηριστικών ή διαφορετικό είδος ταξινοµητών),
αλλά και µεταξύ διαφορετικών ϐάσεων (για παράδειγµα επιδόσεις στη ϐάση
ChaLearn, έναντι επιδόσεων στη ϐάση MOBOT).

Αρχικά, για τη ϐάση στατικών χειροµορφών, στην ουσία επαναλαµβάνουµε τα
αποτελέσµατα του πίνακα 3.1, µιας και δεν είναι δυνατό να χρησιµοποιηθούν
χαρακτηριστικά Θέσης-Κίνησης λόγω της στατικής ϕύσης της ϐάσης. Παρ΄
όλα αυτά προχωράµε στην εκ νέου παρουσίαση των αποτελεσµάτων µε χρήση
χαρακτηριστικών Χειροµορφής στον πίνακα 4.3 για λόγους πληρότητας. ΄Οπως
και στη σύνοψη της υποενότητας 3.4.1, παρατηρούµε την πτώση των ποσοστών
επιτυχηµένης ταξινόµησης στο σχήµα αξιολόγησης unseen signer, σε σχέση µε
ένα τυπικό σχήµα χωρισµού 60%-40% του συνόλου των διαθέσιµων δεδοµένων.

Exp. Type HS
60%-40% 95.87%
Unseen 87.83%

Πίνακας 4.3: Συγκεντρωτικά αποτελέσµατα στη ϐάση στατικών χειροµορφών, µε
χρήση οπτικών καναλιών πληροφορίας (αποκλειστικά κανάλι χειροµορφής, HS,
για την εν λόγω ϐάση).

Στη συνέχεια, για τη ϐάση χειρονοµιών ChaLearn συνδυάζουµε αποτελέσµατα
από τους πίνακες 3.2 και 4.1, και κάνουµε τη σύγκριση των επιδόσεων, τόσο σε
σχέση µε τα διαφορετικά κανάλια οπτικής πληροφορίας, όσο και σε σχέση µε
τους ταξινοµητές διαφορετικών ειδών. Με τον πίνακα 4.4 συνεπώς, λαµβάνουµε
µία καλύτερη, συγκεντρωτική εικόνα σε σχέση µε τα ανεξάρτητα αποτελέσµατα
που είχαµε παρουσιάσει µέχρι τώρα. ΄Οπως παρατηρούµε, τα χαρακτηριστικά της
Θέσης-Κίνησης ενισχύουν κατά τουλάχιστον 10% την επιτυχηµένη ταξινόµηση σε
σχέση µε τα χαρακτηριστικά Χειροµορφής. Επιπλέον, η χρήση SVM σε σχέση
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µε HMMs για το πρόβληµα της ταξινόµησης οδηγεί σε περίπου 5% υψηλότερα
ποσοστά επιτυχίας.

Classifier HS MP
HMMs 59.58% 69.78%
SVM 64.13% 74.93%

Πίνακας 4.4: Συγκεντρωτικά αποτελέσµατα επιτυχηµένης ταξινόµησης στη ϐάση
χειρονοµιών ChaLearn, µε χρήση οπτικών καναλιών πληροφορίας (χαρακτηριστικά
χειροµορφής, HS, και χαρακτηριστικά ϑέσης-κίνησης, MP) και ταξινοµητών
διαφορετικού είδους.

Τέλος, για τη ϐάση χειρονοµιών MOBOT, έχουµε συνδυάσει αποτελέσµατα
από τους πίνακες 3.3 και 4.2, µε αποτέλεσµα να προκύψει ο πίνακας 4.5. Και
εδώ παρατηρείται υπεροχή των χαρακτηριστικών Θέσης-Κίνησης έναντι αυτών της
Χειροµορφής, και µάλιστα ακόµα µεγαλύτερη σε σχέση µε ότι σηµειώθηκε στη
ϐάση ChaLearn (διαφορά υψηλότερη του 20%). Επίσης, συγκρίνοντας πάλι µε
τη ϐάση ChaLearn, τα ποσοστά επιτυχηµένης ταξινόµησης είναι µικρότερα για τη
ϐάση MOBOT, ωστόσο είναι σηµαντικό να τονίσουµε ότι σε αυτή την περίπτωση
έχει χρησιµοποιηθεί το σχήµα αξιολόγησης unseen signer, που είναι σαφώς πιο
απαιτητικό από τα υπόλοιπα σχήµατα που εξετάστηκαν.

Classifier HS MP
HMMs 37.71% 58.05%

Πίνακας 4.5: Συγκεντρωτικά αποτελέσµατα επιτυχηµένης ταξινόµησης στη ϐάση
χειρονοµιών MOBOT, µε αποκλειστική χρήση οπτικών καναλιών πληροφορίας
(χαρακτηριστικά χειροµορφής, HS, και χαρακτηριστικά ϑέσης-κίνησης, MP) και
HMMs ταξινοµητών.



Κεφάλαιο 5

Σύµµειξη ϱοών πληροφορίας

5.1 Γενικά

Μέχρι τώρα επικεντρωθήκαµε στην επεξεργασία αποκλειστικά µίας ϱοής
πληροφορίας, είτε αυτή αφορούσε την εµφάνιση της χειροµορφής, είτε
χαρακτηριστικά της ϑέσης και της κίνησης των χεριών κατά την εκτέλεση των
χειρονοµιών. Ωστόσο αποτελεί ακόµα µεγαλύτερη πρόκληση η σύµµειξη αυτών των
διαφορετικών ϱοών πληροφορίας. Ειδικά στις συγκεκριµένες ϐάσεις δεδοµένων
που εργαζόµαστε οι οποίες είναι πολυτροπικές, και περιλαµβάνουν και την
τροπικότητα του ήχου, πέρα από τις οπτικές ϱοές, το πρόβληµα της σύµµειξη
διαφορετικών τροπικοτήτων γίνεται ένα αναγκαίο και σηµαντικό κοµµάτι της
ερευνητικής δραστηριότητας.

Στο κεφάλαιο αυτό συνεπώς, παρουσιάζουµε την εργασία µας πάνω στη
σύµµειξη των διαφορετικών διαθέσιµων τροπικοτήτων και καναλιών πληροφορίας,
µε χρήση της πολυτροπικής ϐάσης χειρονοµιών ChaLearn. Πέρα από τα
οπτικά κανάλια πληροφορίας, της χειροµορφής και την ϑέσης-κίνησης, σε αυτό
το σηµείο προστίθεται και η ηχητική πληροφορία. ∆ιευκρινίζουµε ότι για τα
πλαίσια αυτής της διπλωµατικής που εστιάζει στην οπτική επεξεργασία, και στη
σύµµειξη ϱοών πληροφορίας, δεν έχει διερευνηθεί πιο αναλυτικά το ϑέµα της
επεξεργασίας της ηχητικής πληροφορίας και της αυτόµατης αναγνώρισης οµιλίας.
Αντίθετα, έχουν χρησιµοποιηθεί κλασικές µέθοδοι της ϐιβλιογραφίας για την
επεξεργασία της τροπικότητας του ήχου, και την εκπαίδευση κατάλληλων µηχανών
αναγνώρισης [93, 70].

Από την άλλη, σχετικά µε τα κανάλια πληροφορίας της Χειροµορφής, και της
Θέσης-Κίνησης, για την εξαγωγή χαρακτηριστικών ισχύουν τα όσα έχουµε αναφέρει
στα αντίστοιχα κεφάλαια. Για την µοντελοποίηση, έχουµε κρατήσει σταθερά 13
καταστάσεις για τα µοντέλα και των δύο πληροφοριών, ενώ έχουµε χρησιµοποιήσει
µία Γκαουσιανή ανά κατάσταση για την πληροφορία της Χειροµορφής, και πέντε

97
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για την πληροφορία της Θέσης-Κίνησης.
Σε αντίθεση µε τα πειράµατα ταξινόµησης των ανεξάρτητων τροπικοτήτων, στο

κεφάλαιο αυτό εστιάζουµε στο πρόβληµα της συνεχούς αναγνώρισης χειρονοµιών,
οπότε και ϕαίνεται η δύναµη των HMMs, τα οποία χρησιµοποιούνται κατ᾿
αποκλειστικότητα. Για τα πειράµατα αναγνώρισης χρησιµοποιούµε για την
εκπαίδευση τόσο το Training Set, όσο και το Validation Set της ChaLearn ϐάσης,
ενώ αποµένει µόνο το Evaluation Set για τους σκοπούς της αξιολόγησης.

Τα κύρια σχήµατα σύµµειξης που ϑα µας απασχολήσουν στη συνέχεια είναι
η τεχνική του N-Best List Rescoring (στην οποία ϑα αναφερόµαστε και ως
P1), τα PaHMMs (ή P2), καθώς και ένας συνδυασµός αυτών των επιµέρους
σχηµάτων. Θα κάνουµε µία σύντοµη παρουσίαση του κάθε σχήµατος, και
στο τέλος ϑα προχωρήσουµε στην παράθεση αποτελεσµάτων τόσο µε χρήση των
τροπικοτήτων ανεξάρτητα, όσο και µε εκµετάλλευση των σχηµάτων σύµµειξης, ώστε
να αξιολογήσουµε τη συνεισφορά τους στο συνολικό σύστηµα αναγνώρισης.

5.2 N-Best List Rescoring (P1)

Η αξιολόγηση των N-καλύτερων υποθέσεων είναι µια τεχνική που προέρχεται από
την κοινότητα της επεξεργασίας οµιλίας και ϕυσικού λόγου. Χρησιµοποιήθηκε για
πρώτη ϕορά για το συνδυασµό της οµιλίας µε τη ϕυσική γλώσσα από τους Chow
et al. [15] και στη συνέχεια χρησιµοποιήθηκε ξανά από τους Ostendorf et al. για
την ενσωµάτωση διαφορετικών τεχνικών αναγνώρισης [61].

Στην περίπτωσή µας το N-Best List Rescoring ϑεωρήθηκε ως µια αποδοτική
µέθοδος για το συνδυασµό των διαφορετικών ϱοών πληροφορίας. Εν συντοµία, η
ιδέα πίσω από αυτή τη µέθοδο έγκειται στο ότι ο αλγόριθµος Viterbi δεν επιστρέφει
την καλύτερη ακολουθία αναγνώρισης, αλλά µία λίστα από τις N-καλύτερες
ακολουθίες (υποθέσεις). Συνεπώς έχουµε τη δυνατότητα να επαναξιολογήσουµε
αυτή τη λίστα και µε τις υπόλοιπες τροπικότητες, µια αξιολόγηση, που συνήθως
οδηγεί σε αναδιάταξή της. Με την πεποίθηση ότι η λίστα µετά την αναδιάταξη
είναι πιο ‘‘αξιόπιστη’’ σε σχέση µε την αρχική, εφόσον όλες οι τροπικότητες
έχουν συµµετέχει στην κατασκευή της, ϐασιζόµαστε σε αυτή για την επιλογή του
αποτελέσµατος της αναγνώρισης.

΄Εχοντας παρουσιάσει το κίνητρο πίσω από τη χρήση του N-Best List Rescoring,
αλλά και µετά από µια πιο υψηλού επιπέδου περιγραφή, εστιάζουµε στη συνέχεια
στην πιο αναλυτική περιγραφή της µεθόδου που εφαρµόζουµε.

Μέθοδος

Αρχικά, µε χρήση του αλγορίθµου Viterbi, παράγουµε µία λίστα από τις N-
καλύτερες υποθέσεις H1, . . . , HN , κάθε µία από τις οποίες περιλαµβάνει µια
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ακολουθία από χειρονοµίες-λέξεις που αναγνωρίστηκαν. Εφόσον κάθε υπόθεση
αποτελείται από µια ακολουθία χειρονοµιών, ϑεωρούµε ότι είναι της µορφής
Hi = [g1g2 . . . gM ], όπου µε gi συµβολίζουµε τη χειρονοµία που αναγνωρίστηκε
στην i ϑέση. Παράλληλα, από τον αλγόριθµο Viterbi έχει προκύψει και το Viterbi
σκορ για κάθε µία από αυτές τις υποθέσεις :

vmi = max
q∈Q

logP (Om, q|Hi, λ), i = 1, . . . , N, (5.1)

όπου Om είναι η παρατηρούµενη ακολουθία για κάθε τροπικότητα m, q είναι
η ακολουθία καταστάσεων όλων των πιθανών ακολουθιών στο Q, και λ είναι το
αντίστοιχο σύνολο µοντέλων.

΄Εχοντας διαθέσιµες τις παραπάνω υποθέσεις, τις επαναξιολογούµε και για
τις υπόλοιπες ϱοές πληροφορίας, ώστε να προκύψει το Viterbi σκορ για κάθε
µία από τις διαθέσιµες ϱοές. Στην ουσία, επιβάλλουµε και στις υπόλοιπες
τροπικότητες να αναγνωρίσουν κάθε µία από τις υποθέσεις Hi (διαδικασία (force-
alignment), και λαµβάνουµε το σκορ που υπολογίζεται από τον αλγόριθµο Viterbi
για τη συγκεκριµένη ακολουθία αναγνώρισης. Ο συνδυασµός αυτών των σκορ,
αναδιατάσσει την αρχική λίστα των Hi υποθέσεων, και από εκεί προκύπτει η
ανανεωµένη καλύτερη υπόθεση η οποία επιλέγεται ως η επικρατέστερη για την
αναγνώριση της συγκεκριµένης ακολουθίας.

Στα πλαίσια της συγκεκριµένης εργασίας µας, η αρχική λίστα υποθέσεων
προκύπτει από την τροπικότητα του ήχου, η οποία ϕαίνεται να σηµειώνει τα
καλύτερα αποτελέσµατα σε επιµέρους πειράµατα που έγιναν για κάθε ϱοή
πληροφορίας ανεξάρτητα (πίνακας 5.1) και ϑεωρείται ως η πιο αξιόπιστη. Στη
συνέχεια, η λίστα υποθέσεων επαναξιολογείται από τη ϱοή πληροφορίας της
χειροµορφής, και από αυτή της ϑέσης-κίνησης και ακολουθεί ένας γραµµικός
συνδυασµός των επιµέρους σκορ Viterbi, σύµφωνα µε την επόµενη σχέση:

vp1i =
∑
m

wp1
m v

m
i (5.2)

όπου vmi είναι το σκορ Viterbi για την υπόθεση Hi µε ϐάση την τροπικότητα m και
wp1

m είναι το αντίστοιχο ϐάρος για την ίδια τροπικότητα. Τα προαναφερθέντα ϐάρη
wp1

m έχουν επιλεγεί µε σκοπό να ϐελτιστοποιούν την αναγνώριση, και η στάθµισή
τους έχει γίνει µε χρήση του validation set. Τελικά, η υπόθεση µε το µεγαλύτερο
συνδυασµένο σκορ, και η αντίστοιχη ακολουθία λέξεων-χειρονοµιών είναι η πλέον
πιθανή µετά την ολοκλήρωση αυτού του ϐήµατος, και αυτή που αναγνωρίζεται για
τη δεδοµένη ακολουθία.
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5.3 Parallel HMMs (P2)

Τα παράλληλα HMMs (PaHMMs), προτάθηκαν από τους Vogler και Metaxas για
το πρόβληµα της αναγνώρισης νοηµατικής γλώσσας [85], µε σκοπό τον συνδυασµό
διαφορετικών καναλιών πληροφορίας. Τα PaHMMs µοντελοποιούν C κανάλια
πληροφορίας, χρησιµοποιώντας και C ανεξάρτητα HMMs µε διαφορετική έξοδο
για το καθένα από αυτά. ΄Ετσι, εφόσον δεν υπάρχει κάποια επιρροή κάποιας ϱοής
πληροφορίας πάνω στις υπόλοιπες, τα PaHMMs µπορούν να ϑεωρηθούν ως τυπικά
HMMs, τα οποία όµως χρησιµοποιούνται παράλληλα.

Στο πλαίσιο των προβληµάτων που εξετάζουµε, τα PaHMMs χρησιµοποιούνται
για την λήψη απόφασης σε προβλήµατα ταξινόµησης, συνεπώς ϑα χρειαστεί να
κάνουµε κάποιο επιπλέον ϐήµα για να τα χρησιµοποιήσουµε στο πρόβληµα της
αναγνώρισης σε συνεχές οπτικοακουστικό υλικό. Η τακτική που εφαρµόσαµε σε
αυτή την περίπτωση ήταν η χρονική κατάτµηση του συνεχούς ϐίντεο σε επιµέρους
αποσπάσµατα, και εν συνεχεία η ταξινόµηση τους σε µία από τις διαθέσιµες κλάσεις
µε αξιοποίηση των PaHMMs. Η πιο ϕυσιολογική απόφαση για την αυτόµατη
χρονική κατάτµηση του πολυτροπικού σήµατος, ήταν µε ϐάση την πληροφορία για
τα χρονικά όρια των λέξεων που προκύπτει από τον αλγόριθµο Vitebi. Επιλέγοντας
ως επί το πλείστον το αποτέλεσµα της εφαρµογής του αλγορίθµου Viterbi στην
ηχητική πληροφορία (ϑεωρώντας την ως την πλέον αξιόπιστη), µπορούµε να
λάβουµε µία χρονική κατάτµηση του πολυτροπικού σήµατος. Εν συνεχεία, αυτά τα
ανεξάρτητα οπτικοακουστικά τµήµατα µπορούν να ταξινοµηθούν στην πιο πιθανή
κατηγορία µε χρήση των PaHMMs.

Και πάλι, έχοντας παρουσιάσει µία υψηλού επιπέδου εικόνα για την εφαρµογή
των PaHMMs στο σύστηµά µας, συνεχίζουµε µε την αλγοριθµική περιγραφή της
µεθόδου που ακολουθείται.

Μέθοδος

Στόχος των PaHMMs είναι η ταξινόµηση ενός οπτικοακουστικού αποσπάσµατος s
λαµβάνοντας όµως υπόψη όλα τα διαφορετικά κανάλια πληροφορίας. Με αυτό το
κίνητρο, για το συγκεκριµένο απόσπασµα s και για κάθε κανάλι πληροφορίας
m υπολογίζουµε τη λογαριθµική πιθανότητα LLm

s,j = maxq∈Q logP (Om, q|λmj ),
όπου λmj είναι οι παράµετροι του HMM για τη λέξη-χειρονοµία j το οποίο έχει
εκπαιδευτεί µε δεδοµένα της ϱοής πληροφορίας m, ενώ q είναι η ακολουθία
καταστάσεων. Τέλος, προκύπτει ένας γραµµικός συνδυασµός των LLm

s,j για όλα
τα διαφορετικά κανάλια πληροφορίας, που οδηγεί στο τελικό σταθµισµένο σκορ:

LLp2
s,j =

∑
m

wp2
mLL

m
s,j, (5.3)
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όπου wp2
m είναι το ϐάρος για το κανάλι πληροφορίας, και το οποίο έχει εκπαιδευτεί

στο validation set. Η χειρονοµία-λέξη που έχει το υψηλότερο σκορ µετά τον
παραπάνω συνδυασµό, είναι και αυτή που αναγνωρίζεται στο συγκεκριµένο
απόσπασµα s.

Συνδυασµός µε N-Best List Rescoring

Μία επέκταση στα όσα αναφέρθηκαν παραπάνω, είναι ο συνδυασµός των δύο
σχηµάτων σύµµειξης, του N-Best List Rescoring, και των PaHMMs. Σε αυτό
το συνδυασµό, αντί της αρχικής χρονικής κατάτµησης που χρησιµοποιήσαµε,
και η οποία προέρχεται από την πιο πιθανή υπόθεση της τροπικότητας του
ήχου (απλό P2), επιλέγουµε να χρησιµοποιήσουµε τη χρονική κατάτµηση που
επιστρέφει η πληροφορία του ήχου, µε ϐάση όµως την πλέον πιθανή υπόθεση που
προέκυψε από την έξοδο του σχήµατος P1 (P1 + P2). ΄Ετσι, η χρονική κατάτµηση
προέρχεται και πάλι από την τροπικότητα του ήχου, αλλά όλες οι ϱοές πληροφορίας
έχουν συµβάλλει στην απόφαση για το ποια υπόθεση ϑα χρησιµοποιηθεί (µε
forced alignment) για την χρονική κατάτµηση του πολυτροπικού σήµατος. Προς
επισκόπηση, ένα συνολικό block διάγραµµα του συνδυασµού των µεθόδων
σύµµειξης P1 + P2 παρουσιάζεται στο σχήµα 5.1.

Σχήµα 5.1: Block Diagram που απεικονίζει το συνδυασµό των µεθόδων σύµµειξης,
P1 + P2. Τα οπτικά κανάλια πληροφορίας αξιοποιούνται στο πρώτο ϐήµα για
την επαναξιολόγηση της λίστας των N-καλύτερων υποθέσεων που προκύπτουν
από την τροπικότητα του ήχου. Η καλύτερη υπόθεση που προκύπτει από
την ανανεωµένη λίστα τροφοδοτεί το δεύτερο στάδιο, των PaHMMs, µετά από
κατάτµηση του πολυτροπικού σήµατος. Το αποτέλεσµα του δεύτερου σταδίου
συνθέτει την ακολουθία χειρονοµιών-λέξεων που αναγνώρισε το σύστηµά µας.
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5.4 Πειραµατικά αποτελέσµατα

Χρησιµοποιώντας τα σχήµατα σύµµειξης που περιγράφηκαν νωρίτερα,
προχωρήσαµε σε εφαρµογή τους στην πολυτροπική ϐάση χειρονοµιών ChaLearn,
µε σκοπό την αξιολόγησή τους. Στις επόµενες υποενότητες παρουσιάζουµε ένα
µέρος του πειραµατισµού που έγινε, µε σκοπό την αξιολόγηση των σχηµάτων
σύµµειξης, τόσο µεταξύ τους, όσο και σε σχέση µε τα αποτελέσµατα των επιµέρους
ανεξάρτητων ϱοών πληροφορίας.

5.4.1 Αναγνώριση µε ϐάση µία ϱοή πληροφορίας

Αρχικά παρουσιάζουµε τα αποτελέσµατα της αναγνώρισης, χρησιµοποιώντας την
κάθε ϱοή πληροφορίας ανεξάρτητα από τις υπόλοιπες. Αυτά τα αποτελέσµατα
αποτελούν µία αρχική ϐάση που ϑα πρέπει να ϐελτιωθεί µε το συνδυασµό των
ϱοών πληροφορίας. Το ποσοστό επιτυχηµένης αναγνώρισης για κάθε µία από τις
τρεις ϱοές πληροφορίας (ήχος, ϑέση-κίνηση και χειροµορφή), παρουσιάζεται στον
πίνακα 5.1.

Αυτό που παρατηρούµε εδώ είναι η µεγάλη υπεροχή της πληροφορίας του
ήχου, η οποία και γι΄ αυτό άλλωστε χρησιµοποιείται ως ϐάση στα περισσότερα
σχήµατα σύµµειξης που χρησιµοποιούµε. Από την άλλη η πληροφορία της
χειροµορφής είναι αυτή που εµφανίζει τα χαµηλότερα ποσοστά επιτυχίας.
΄Ηταν αναµενόµενο ότι ϑα είχε χαµηλότερα ποσοστά αναγνώρισης, όπως είχε
και χαµηλότερα ποσοστά ταξινόµησης σε σχέση µε την πληροφορία Θέσης-
Κίνησης, όµως η διαφορά σε πειράµατα αναγνώρισης είναι αρκετά µεγαλύτερη.
Την ‘‘αδυναµία’’ αυτή την αποδίδουµε στο γεγονός ότι τα χαρακτηριστικά της
χειροµορφής δεν ‘‘συλλαµβάνουν’’ µε ξεκάθαρο τρόπο πληροφορία για κίνηση
ή ακινησία, οπότε δεν είναι εύκολο να διαχωριστούν αυτές οι καταστάσεις.
Με αυτό το σκεπτικό, η αναγνώριση, που περιλαµβάνει και εντοπισµό της
χειρονοµίας εκτός από ταξινόµησή της, είναι ακόµα πιο δύσκολο να λειτουργήσει
µε επιτυχία. Παρ΄ όλα αυτά γνωρίζοντας την ικανοποιητική επίδοση των
χαρακτηριστικών της χειροµορφής σε προβλήµατα ταξινόµησης, έχουµε την ένδειξη
ότι ϑα λειτουργήσουν ικανοποιητικά στο σχήµα των PaHMMs.

5.4.2 Αναγνώριση µε χρήση των σχηµάτων σύµµειξης

Το επόµενο ϐήµα, που αποτελεί και τον κύριο στόχο αυτό του κεφαλαίου, είναι
να πειραµατιστούµε µε τη χρήση των σχηµάτων σύµµειξης, και να αξιολογήσουµε
την επίδοσή τους. Με ϐάση την ανάλυση που κάναµε µέχρι τώρα, ξεχωρίζουν τρεις
περιπτώσεις που έχουν ιδιαίτερο ενδιαφέρον. Η εφαρµογή του σχήµατος P1, η
εφαρµογή του σχήµατος P2, και η συνδυασµένη εκδοχή των δύο σχηµάτων, P1 +
P2. Τα αποτελέσµατα για αυτές τις περιπτώσεις, παρουσιάζονται στον πίνακα 5.1.
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Single Modalities Fusion
Aud. MP HS P1 P2 P1 + P2
78.4 47.6 13.3 85.8 87.2 88.2

Πίνακας 5.1: Αξιολόγηση της επίδοσης των ανεξάρτητων τροπικοτήτων (Single
Modalities, συµπεριλαµβανοµένων του ήχου (Aud.), της ϑέσης-κίνησης (MP), και
της χειροµορφής (HS), καθώς και των διαφορετικών σχηµάτων σύµµειξης που
προτείνουµε.

΄Οπως παρατηρούµε µε τα σχήµατα σύµµειξης που χρησιµοποιήσαµε πετύχαµε
αύξηση από 7.4% µέχρι 9.8%, σε σχέση µε την καλύτερη επίδοση της αναγνώρισης
µε χρήση ανεξάρτητων τροπικοτήτων. Ιδιαίτερα, παρατηρούµε ότι το P2 έχει
λίγο ϐελτιωµένη επίδοση σε σχέση µε το P1, ενώ ο συνδυασµός τους, P1 + P2,
πετυχαίνει την καλύτερη επίδοση για το συγκεκριµένο πρόβληµα.

Παράδειγµα Αναγνώρισης

Το κίνητρο για τη συνδυασµένη χρήση των δύο σχηµάτων σύµµειξης,
επιβεβαιώνεται πέρα από τα ποσοστά αναγνώρισης, και από παραδείγµατα της
εκτέλεσης της µεθόδου σε διάφορες ακολουθίες χειρονοµιών της ϐάσης µας. ΄Ενα
τέτοιο παράδειγµα παρουσιάζουµε προς επισκόπηση στο σχήµα 5.2.

Αναφερόµενοι σε αυτό το παράδειγµα, ϐλέπουµε ότι η τροπικότητα του ήχου
έχει εισαγάγει λανθασµένα δύο λέξεις-χειρονοµίες, το PREDERE και το FAME.
Ωστόσο, µετά την εφαρµογή των σχηµάτων σύµµειξης τα λάθη αυτά εξαλείφονται,
αφού η οπτική πληροφορία απορρίπτει την εµφάνιση αυτών των λέξεων στον
τελικό συνδυασµό. Αυτό είναι ένα από τα επιθυµητά αποτελέσµατα των σχηµάτων
σύµµειξης· αν σε µία τροπικότητα υπάρχει αµφιβολία σε κάποια περίπτωση,
αλλά σε έταιρη τροπικότητα, η απόφαση που λαµβάνεται είναι ξεκάθαρη, τότε
πιθανότατα ϑα υπερισχύσει µε χρήση ενός αποδοτικού σχήµατος σύµµειξης.
Μπορεί δηλαδή τα δύο σχήµατα σύµµειξης να εξάλειψαν τα δύο αυτά λάθη, ωστόσο
το καθένα παίρνει µία λανθασµένη απόφαση, το P1 εισάγει τη χειρονοµία OK σε
λανθασµένη ϑέση, ενώ το P2 προχωράει σε διαγραφή της χειρονοµίας OK. Αυτά
τα λάθη, εξαλείφονται οριστικά στο συνδυασµό P1 + P2, όπου όπως ϐλέπουµε
αναγνωρίζει χωρίς κάποιο λάθος τη συγκεκριµένη ακολουθία. ΄Ετσι, δικαιολογείται
η συνδυασµένη χρήση των δύο σχηµάτων, εφόσον µε αυτό τον τρόπο καταφέραµε
να εξαλείψουµε λάθη, τα οποία εισήγαγαν τα δύο σχήµατα ανεξάρτητα (αλλά και
οι ανεξάρτητες τροπικότητες).
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REF DACCORDO OOV OOV OK OOV OOV OOV SONOSTUFO

AUDIO DACCORDO BM PREDERE OK BM FAME BM SONOSTUFO

P1 DACCORDO BM BM OK BM BM OK SONOSTUFO

P2 DACCORDO BM BM BM BM BM BM SONOSTUFO

P1+P2 DACCORDO BM BM OK BM BM BM SONOSTUFO

Σχήµα 5.2: Παράδειγµα αναγνώρισης για µία ακολουθία λέξεων-χειρονοµιών.
Στην κορυφή τοποθετείται η οπτικοποίηση του σήµατος ήχου για το συγκεκριµένο
απόσπασµα και στη συνέχεια η οπτική πληροφορία, µέσω µιας σειράς
στιγµιοτύπων του καναλιού RGB. Ακολουθεί η πραγµατική ακολουθία λέξεων-
χειρονοµιών για το παράδειγµα (REF), τα αποτελέσµατα αναγνώρισης για την
τροπικότητα του ήχου (AUDIO), και για τα τρία σχήµατα σύµµειξης (P1, P2, P1+P2).
Το background µοντέλο bm µοντελοποιεί τις λέξεις εκτός λεξιλογίου (OOV).

Συµµετοχή στο ∆ιαγωνισµό Αναγνώρισης Χειρονοµιών

Η µεγάλη επιτυχία της συγκεκριµένης προσέγγισης, εξακριβώνεται και από την
επίδοση που σηµειώνει σε σχέση µε τις υπόλοιπες µεθόδους που προτάθηκαν στα
πλαίσια του πρόσφατου διαγωνισµού πολυτροπικής αναγνώρισης χειρονοµιών. Τα
πλήρη αποτελέσµατα του συγκεκριµένου διαγωνισµού, σε σύγκριση µε τη δική
µας µέθοδο παρουσιάζονται στον πίνακα 5.2.

΄Οπως ϐλέπουµε, η µέθοδος που προτείνουµε είναι σαφώς ϐελτιωµένη, τόσο σε
σχέση µε τις µεθόδους των οµάδων που σηµειώνουν τις υψηλότερες επιδόσεις, όσο
και σε σχέση µε την αρχική µέθοδο που είχαµε υποβάλλει στον ίδιο διαγωνισµό, και
η οποία είχε καταλάβει την 5η ϑέση [28]. Αξίζει να σηµειωθεί ότι η ϐελτίωση στην
επίδοση της µεθόδου µας, οφείλεται αφενός στη χρήση του validation set για την
εκπαίδευση του συστήµατός µας (σύνολο το οποίο από εµάς είχε χρησιµοποιηθεί
αποκλειστικά για τη ϱύθµιση των παραµέτρων στην αρχική προσπάθεια, σε
αντίθεση µε τις υπόλοιπες οµάδες), και αφετέρου στην προσθήκη του σχήµατος
P2, το οποίο δεν είχε ενσωµατωθεί στο αρχικό σύστηµα.

Συµπέρασµα

Το συµπέρασµα που προκύπτει από τα παραπάνω αποτελέσµατα, είναι προφανώς
η υπεροχή που έχει η σύµµειξη ϱοών πληροφορίας σε σχέση µε την επεξεργασία
ανεξάρτητα της κάθε µίας από αυτές. Και µπορεί αυτό να ήταν κάτι αναµενόµενο,
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Rank Approach Lev. Dist. Acc.% RER
- Our [64] 0.11802 88.198 -
1 iva.mm [95] 0.12756 87.244 +7.48
2 wweight 0.15387 84.613 +23.30
3 E.T. [5] 0.17105 82.895 +31.00
4 MmM 0.17215 82.785 +31.44
5 pptk 0.17325 82.675 +31.88

Πίνακας 5.2: Η προσέγγισή µας σε σχέση µε τις µεθόδους που κατέλαβαν
τις πέντε πρώτες ϑέσεις στον αντίστοιχο διαγωνισµό αναγνώρισης χειρονοµιών.
Συµπεριλαµβάνεται η ακρίβεια της αναγνώρισης (Acc.%), η απόσταση Levenshtein
(Lev. Dist., το µετρικό που χρησιµοποιήθηκε στο διαγωνισµό και ισούται µε
1− Acc.), καθώς και τη σχετική µείωση λάθους.

ωστόσο δεν ϑα πρέπει να παραβλέπουµε και τη µεγάλη σηµασία που καταλαµβάνει
ο τρόπος που ϑα γίνει η εν λόγω σύµµειξη. Υπάρχει πληθώρα µεθόδων που
χρησιµοποιούνται στη ϐιβλιογραφία, αλλά η επιλογή των κατάλληλων, και ο τρόπος
που ϑα εφαρµοστούν ή συνδυαστούν παραµένει ένα δύσκολο πρόβληµα. Στην
περίπτωσή µας, κρίνοντας τόσο από το πολύ υψηλό ποσοστό επιτυχίας, όσο και
από το γεγονός ότι η µέθοδός µας ξεπερνάει το state-of-the-art που επιτεύχθηκε
στο διαγωνισµό µε τις ίδιες ακριβώς συνθήκες πειραµατισµού, συµπεραίνουµε ότι
εφαρµόσαµε ένα ιδιαίτερα επιτυχηµένο συνδυασµό σχηµάτων σύµµειξης.
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Κεφάλαιο 6

Σύνοψη

Το κεφάλαιο αυτό αποτελεί την κατακλείδα της παρούσας διπλωµατικής, και
αξιοποιείται ώστε αφενός να παρουσιάσει µια ανακεφαλαίωση των ϐασικών
συνεισφορών της διπλωµατικής αυτής, και αφετέρου προκειµένου να διατυπώσει
κάποιες ιδέες που ϑα µπορούσαν να αποτελέσουν κίνητρο για σχετική έρευνα,
πέρα από τα όρια αυτής της εργασίας.

6.1 Ανακεφαλαίωση-Συνεισφορά

Στο σηµείο αυτό κάνουµε µια σύνοψη της έρευνας που πραγµατοποιήθηκε στα
πλαίσια της διπλωµατικής στο πεδίο της αναγνώρισης χειρονοµιών. Εστιάζουµε στα
ϐασικά σηµεία, όπως αυτά προέκυψαν από την παρουσίαση των προηγούµενων
κεφαλαίων. Οι κύριες πτυχές της έρευνας της παρούσας διπλωµατικής,
συνοψίζονται ως εξής :

• Στην πορεία της διπλωµατικής χρησιµοποιήσαµε τρεις διαφορετικές ϐάσεις
δεδοµένων για την έρευνα και τον πειραµατισµό µας, τη ϐάση στατικών
χειροµορφών που οι ίδιοι καταγράψαµε, την πολυτροπική ϐάση χειρονοµιών
ChaLearn, και την επίσης πολυτροπική αλλά και πολυ-αισθητηριακή ϐάση
χειρονοµιών MOBOT.

• Χρησιµοποιήσαµε ισχυρές µεθόδους της αναγνώρισης προτύπων για
την µοντελοποίηση και την αναγνώριση χειρονοµιών, όπως τα κρυφά
Μαρκοβιανά µοντέλα, αλλά και άλλοι δηµοφιλείς ταξινοµητές, όπως τα SVM
και kNN.

• Εξετάσαµε αναλυτικά τη ϱοή πληροφορίας της χειροµορφής, µε την εξαγωγή
πλήθους διαφορετικών περιγραφητών σε αυτή, αλλά και µέσω εκτενούς
πειραµατισµού.
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• Εστιάσαµε επιπλέον στη ϱοή πληροφορίας της ϑέσης-κίνησης,
χρησιµοποιώντας χαρακτηριστικά από τη ϑέση και την κίνηση των χεριών,
για την µοντελοποίηση των χειρονοµιών. Αντίστοιχα µε την πληροφορία της
χειροµορφής, προχωρήσαµε σε εκτενή πειραµατισµό, τόσο όσον αφορά το
είδος των χαρακτηριστικών, όσο και σχετικά µε τη µοντελοποίηση που ϑα
χρησιµοποιήσουµε (πχ χρήση διαφορετικών ‘‘εκφορών’’).

• Εξετάσαµε το πρόβληµα της πολυτροπικής αναγνώρισης χειρονοµιών, µέσω
δύο διαφορετικών σχηµάτων σύµµειξης, αλλά και συνδυασµό αυτών.
Προχωρήσαµε σε ανάλυση των αποτελεσµάτων, τόσο µε χρήση των
ανεξάρτητων τροπικοτήτων, όσο και µε χρήση των διαφορετικών σχηµάτων.

• Επιτύχαµε ποσοστό αναγνώρισης στη ϐάση δεδοµένων ChaLearn που
ξεπερνάει τις επιδόσεις των αντίστοιχων προσεγγίσεων στα πλαίσια του
πρόσφατου διαγωνισµού πολυτροπικής αναγνώρισης χειρονοµιών.

6.2 Μελλοντικές Κατευθύνσεις

Παρότι η συγκεκριµένη διπλωµατική εξέτασε αναλυτικά το πρόβληµα της
πολυτροπικής αναγνώρισης χειρονοµιών, µε ϐάση τα παραπάνω συµπεράσµατα,
αλλά και το όλο υλικό που παρατίθεται, γεννιούνται ιδέες για µελλοντική έρευνα
στο πεδίο, και αντιµετώπιση των ϐασικών του προκλήσεων. Τις ιδέες αυτές, τις
συνοψίζουµε στις τρεις µεγάλες κατευθύνσεις παρακάτω:

1. Εκτενέστερος πειραµατισµός µε τη ϱοή πληροφορίας της χειροµορφής (για
προβλήµατα αναγνώρισης). Η χειροµορφή αποτέλεσε ένα πολύ σηµαντικό
κανάλι πληροφορίας, και εξερευνήθηκε αναλυτικά µε τη χρήση τόσο
διαφορετικών περιγραφητών, όσο και διαφορετικών ταξινοµητών. Αν και
τα αποτελέσµατα στο πρόβληµα της ταξινόµησης είναι ικανοποιητικά, σε
προβλήµατα αναγνώρισης, τα ποσοστά επιτυχίας µειώνονται σηµαντικά. Εν
µέρει, δώσαµε µια εξήγηση για αυτό το αποτέλεσµα (παραπέµπουµε στην
ενότητα 5.4.1), ωστόσο είναι σηµαντικό να εκµεταλλευτούµε µε τον πλέον
εύρωστο τρόπο αυτό το κανάλι πληροφορίας, που εκτός από την ανεξάρτητη
χρήση του αναµένεται να οδηγήσει σε ϐελτίωση του συνολικού πολυτροπικού
συστήµατος.

2. Μελέτη διαφορετικών σχηµάτων σύµµειξης. Ασφαλώς είναι ιδιαίτερα
σηµαντικό ότι η προσέγγιση που προτείνουµε οδήγησε σε αποτελέσµατα
που ξεπερνούν τις επιδόσεις που επιτεύχθηκαν στο ίδιο πρόβληµα στον
πρόσφατο διαγωνισµό πολυτροπικής αναγνώρισης χειρονοµιών, ωστόσο
είναι σηµαντικό να αξιολογηθούν και διαφορετικά σχήµατα σύµµειξης
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τροπικοτήτων. ΄Αλλωστε, όπως δείξαµε η προσέγγιση των ‘‘δύο περασµάτων’’
και ο συνδυασµός τέτοιων σχηµάτων οδήγησε στη ϐελτίωση των επιµέρους
αποτελεσµάτων, οπότε είναι εξίσου πιθανό να υπάρξει επιπλέον ϐελτίωση µε
χρήση και συνδυασµό επιπλέον σχηµάτων.

3. Περαιτέρω έρευνα στην πολυτροπική ϐάση χειρονοµιών MOBOT. Η ϐάση
MOBOT που παρουσιάσαµε περιλαµβάνει ένα πολύ ενδιαφέρον υλικό για
έρευνα στο πεδίο της αναγνώρισης χειρονοµιών, εφόσον συγκεντρώνει µια
πληθώρα πολυτροπικών, αλλά και πολυ-αισθητηριακών δεδοµένων. Στα
πλαίσια της παρούσας διπλωµατικής έγινε µία επιλεκτική και τµηµατική
χρήση της, εφόσον κύριο αντικείµενο πειραµατισµού αποτέλεσε η ϐάση
ChaLearn. Ωστόσο, αποτελεί µεγάλη ερευνητική πρόκληση, να εξεταστεί
το σύνολο των δεδοµένων της, αλλά και να αντιµετωπιστούν οι ιδιαίτερες
απαιτήσεις που παρουσιάζει.
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